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  Η παρούσα διπλωματική εργασία πραγματεύεται το θέμα της παρακολούθησης 
ηλεκτρικού φορτίου με μη παρεμβατική τεχνική (Non-Intrusive Load Monitoring-NILM). Οι 
μέθοδοι  παρακολούθησης φορτίων χωρίς την χρήση έξυπνων μετρητών που παρεμβάλλονται 
ανάμεσα στις συσκευές και τα σημεία τροφοδοσίας τους, επιδιώκουν να προβούν στον 
επιμερισμό της ενέργειας με σκοπό την εκτίμηση της κατανάλωσης κάθε συσκευής από την 
συνολική ενέργεια της κατοικίας. Σε αυτή την εργασία παρουσιάζονται διάφορες έννοιες 
σχετικές με το θέμα της αποσύνθεσης της ενέργειας, αναλύονται οι τρόποι και τα μέσα 

















This thesis deals with the topic of Non-Intrusive Load Monitoring (NILM). Load 
monitoring methods without the use of smart meters inserted between the devices and their 
power stations, seek to disaggregate the energy in order to estimate the total energy 
consumption of each device in the home. This paper presents various concepts related to the 
issue of energy decomposition, analyzes ways and means of disaggregation, and performs 
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1.1 Το Ενεργειακό Πρόβλημα 
Η ενέργεια είναι ένα αναπόσπαστο κομμάτι της ζωής των ανθρώπων με τεράστια 
επίδραση σε αυτούς και το περιβάλλον τους. Κάποιες φορές είναι δυσεύρετη και 
ιδιαίτερα ακριβή, γεγονός που φέρει μεγάλες επιπτώσεις που έχουν να κάνουν με την 
έλλειψη άμεσων ενεργειακών υπηρεσιών μέχρι και τον πληθωρισμό, την ανεργία και την 
μείωση της οικονομικής παραγωγής ενός κράτους. Κάποιες άλλες φορές η προσφορά 
της είναι τόσο μεγάλη, δυσανάλογη των διαθέσιμων πόρων για την παράγωγή της, με 
αποτέλεσμα να ελλοχεύει ο κίνδυνος της καταστροφής του φυσικού περιβάλλοντος. Τα 
μεγέθη, οι ρυθμοί ανάπτυξης, η γεωγραφική κατανομή του ανθρώπινου πληθυσμού 
καθορίζουν τον βαθμό της ζήτησης και τις απαιτήσεις για ενέργεια  αλλά και την επιλογή 
των μέσων που θα επιστρατευθούν για να καλύψουν επαρκώς τις απαιτήσεις αυτές. 
Αντίθετα, η διαθεσιμότητα, το κόστος, οι επιπτώσεις και η αποτελεσματικότητα με την 
οποία η ενέργεια αξιοποιείται είναι και θα παραμείνουν σημαντικοί παράγοντες που θα 
καθορίζουν το σύνολο τον ανθρώπων στους οποίους θα παρέχεται και την ποιότητα 
ζωής τους. 
Ο τρόπος αξιοποίησης της ενέργειας από ένα κράτος, ένα εργοστάσιο, ένα μικρό 
κατάστημα ή ένα νοικοκυριό επηρεάζει, το καθένα σε ανάλογο βαθμό, την ζήτηση της. Ο 
βιομηχανικός, ο καταναλωτικός μας πολιτισμός και ο καθημερινός μας τρόπος ζωής 
είναι άρρηκτος συνδεδεμένος με τον τομέα της ενέργειας. Συνεπώς, είναι συνδεδεμένος 
και με την κατανάλωση των πόρων που είναι αναγκαίοι για την παραγωγή της 
απαιτούμενης ενέργειας και με τις όποιες οικονομικές και περιβαλλοντικές επιπτώσεις 
συνεπάγονται. Αν λάβουμε υπόψη την ιδιαίτερα ανησυχητική μείωση των αποθεμάτων 
υδρογονάνθρακα, την σημαντικότερη πηγή ενέργειας παγκοσμίως, εύλογο είναι όχι 
μόνο να στραφούμε σε νέα μέσα και τεχνολογίες παραγωγής ενέργειας, αλλά και να 
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αναθεωρήσουμε τον τρόπο με τον οποίο αξιοποιούμε την ενέργεια. Όλα τα παραπάνω, 
αποκτούν μεγάλο βάρος στον κτιριακό τομέα που σύμφωνα με έρευνες καταλαμβάνει 
μεγάλο μερίδιο στην αγορά και στην κατανάλωση ενέργειας [1]. 
1.2 Δίκτυα Ηλεκτρικής Ενέργειας 
1.2.1 Τα  Συμβατικά Ηλεκτρικά Δίκτυα  
 Μέσο ενός ηλεκτρικού δικτύου επιτυγχάνεται η παραγωγή, η μεταφορά και η 
διανομή της ηλεκτρικής ενέργειας από τον παραγωγό στον καταναλωτή. Ένα συμβατικό 
ηλεκτρικό δίκτυο απαρτίζεται από τους σταθμούς παραγωγής της ηλεκτρικής ενέργειας, 
τους υποσταθμούς μεταφοράς ανύψωσης τάσης, τους υποσταθμούς  για την μεταφορά 
υψηλής τάσης και υποβιβασμού σε μέση, τους υποσταθμούς διανομής μέσης τάσης και 
υποβιβασμού σε χαμηλή τάση και φυσικά από τις γραμμές διανομής υψηλής, μέσης και 
χαμηλής τάσης αντίστοιχα. Συγκεκριμένα, η ενέργεια παράγεται στους σταθμούς 
παραγωγής είτε  από ανανεώσιμες πηγές όπως είναι η ηλιακή και η αιολική ενέργεια 
είτε από μη ανανεώσιμες όπως τα ορυκτά καύσιμα ή η πυρηνική ενέργεια.  Στην 
συνέχεια, μεταφέρεται σε υποσταθμούς ανύψωσης τάσης, όπου μέσω 
μετασχηματιστών η τάση του ηλεκτρικού ρεύματος ανυψώνεται ώστε να 
ελαχιστοποιηθούν οι απώλειες κατά την μετέπειτα μεταφορά της λόγο του φαινομένου 
Joule.  Έπειτα μεταφέρεται  μέσω το γραμμών υψηλής τάσης στους υποσταθμούς 
μεταφοράς όπου μετασχηματίζεται η υψηλή τάση σε μέση για να πάρουν σειρά οι 
υποσταθμοί διανομής, όπου μετασχηματίζουν την μέση τάση σε χαμηλή και μεταφέρουν 
την ενέργεια μέσω τον γραμμών μεταφοράς χαμηλής τάσης στον καταναλωτή. Η 
αναπαράσταση της παραπάνω διαδικασίας φαίνεται στην Εικόνα 1.1.  Στο σημείο αυτό, 
είναι σημαντικό να προσθέσουμε ότι οι παραπάνω υποσταθμοί εκτός από τον 
μετασχηματισμό της τάσης χρησιμεύουν στην διασύνδεση υφιστάμενων υποσταθμών 
με εναλλακτικές τροφοδοσίες σε περίπτωση πιθανής αδυναμίας υποσταθμού για 
χρήση. Παράλληλα, οι υποσταθμοί μεταφοράς είναι εξοπλισμένοι με διακόπτες 
κυκλωμάτων ώστε να καθίσταται δυνατή η διακοπή παροχής ενέργειας ή η απομόνωση 
ενός μέρους του δικτύου σε περίπτωση σφάλματος, βλάβης, συντήρησης κτλ. Από τους 
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υποσταθμούς δεν λείπουν ακόμα και οι μονάδες συλλογής δεδομένων που 
τροφοδοτούν τα κέντρα ελέγχου της ενέργειας με τις απαραίτητες πληροφορίες.  
 
 
Εικόνα 1.1: Συμβατικό δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας. 
 
   Η λειτουργία ενός συμβατικού δικτύου, η διαδικασία δηλαδή κατά την οποία η 
ενέργεια ξεκινάει από τους σταθμούς παραγωγής και καταλήγει στους καταναλωτές 
αναλαμβάνεται από τον Διαχειριστή Συστήματος Μεταφοράς. Επομένως,  βασικός 
υπεύθυνος της αποδοτικής και ομαλής λειτουργίας του δικτύου είναι ο Διαχειριστής 
Συστήματος Μεταφοράς. Ταυτόχρονα, απαραίτητη κρίνεται η διαρκής παρακολούθηση 
του δικτύου μέσο κατάλληλων συστημάτων και μονάδων για την αποκατάσταση 
ενδεχόμενων διακοπών της παροχής της ηλεκτρικής ενέργειας αλλά και ακριβέστερης 
πρόβλεψης του φορτίου-ζήτησης για ισοζυγισμό της παραγωγής. Η παραπάνω 
λειτουργία εκτελείται από το Σύστημα Εποπτικού Ελέγχου και Συλλογής Πληροφοριών. 
Αναλυτικότερα το συγκεκριμένο σύστημα αναλαμβάνει την διεκπεραίωση  των 
4 
 
παρακάτω  βασικών ενεργειών: συλλογή, επεξεργασία, παρουσίαση δεδομένων και 
έλεγχο του συστήματος.  Ένα τέτοιο σύστημα, προκειμένου  να φανεί χρήσιμο 
συνεργάζεται πάντα με ένα άλλο σύστημα, το οποίο αξιοποιεί τα παραπάνω 
επεξεργασμένα δεδομένα για να βελτιώσει την διαδικασία παραγωγής και μεταφοράς 
της ενέργειας. Αυτό το σύστημα ονομάζεται Σύστημα Διαχείρισης Ενέργειας και μέσο 
διάφορων εφαρμογών συμβάλει στην αποδοτική, ασφαλή και οικονομική λειτουργία του 
δικτύου. Μια κλασσική λειτουργία του Συστήματος Διαχείρισης Ενέργειας είναι η 
καλύτερη αξιοποίηση των σταθμών παραγωγής δεδομένης της πρόβλεψης ζήτησης.  
  Η εξέλιξη της τεχνολογίας έχει φέρει τεράστιες αλλαγές και προόδους σε πολλούς 
τομείς. Ωστόσο, το  δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας φαίνεται να έχει χάσει έδαφος σχετικά 
με τον εκσυχρονισμό του. Μια μεγάλη αδυναμία του είναι η μονόπλευρη επικοινωνία  
και διανομή της ενέργειας, καθώς το συμβατικό δίκτυο υποστηρίζει την παραγωγή 
ενέργειας μόνο στους σταθμούς παραγωγής και δεν προωθεί τους καταναλωτές να 
συμβάλουν στη καλύτερη λειτουργία του δικτύου, είτε παράγοντας οι ίδιοι ενέργεια είτε 
συλλέγοντας και μοιράζοντας χρήσιμα δεδομένα. Έτσι λοιπόν, φαντάζει αδήριτη ανάγκη 
η τροποποίηση του συμβατικού δικτύου σε κάποιο «εξυπνότερο» όπου οι τεχνολογίες 
της επικοινωνίας και της πληροφορίας θα έχουν σημαντικό ρόλο. 
1.2.2 Έξυπνα Δίκτυα 
 Έξυπνο δίκτυο ή ευφυές δίκτυο ορίζουμε ένα ηλεκτρικό δίκτυο που μπορεί να 
παρέχει ηλεκτρική ενέργεια  με ελεγχόμενο και έξυπνο τρόπο από τις μονάδες 
παραγωγής στους καταναλωτές. Συγκεκριμένα, ένας από τους επίσημους ορισμούς 
είναι: το αναβαθμισμένο δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας στο οποίο έχουν προστεθεί 
αμφίδρομη ψηφιακή επικοινωνία μεταξύ καταναλωτή και προμηθευτή καθώς και τα 
έξυπνα συστήματα μέτρησης, παρακολούθησης και ελέγχου των παραμέτρων της 
ηλεκτρικής ενέργειας (Εικόνα 1.2). Επομένως, τα δίκτυα τέτοιου τύπου έχουν κοινό 





Εικόνα 1.2: Σύστημα έξυπνου δικτύου. 
 
Τα έξυπνα δίκτυα έχουν τα εξής χαρακτηριστικά γνωρίσματα: 
 Ροή πληροφορίας από την πλευρά του προμηθευτή και την πλευρά του 
καταναλωτή σε πραγματικό χρόνο. Στο ηλεκτρικό δίκτυο παράγεται τεράστιος 
όγκος πληροφορίας που είναι διαθέσιμος για αξιοποίηση από τους διαχειριστές, 
τους παραγωγούς, τους προμηθευτές και τους καταναλωτές. Οι παραγωγοί και οι 
διαχειριστές λαμβάνουν χρήσιμα δεδομένα για την ακριβέστερη πρόβλεψη της 
ζήτησης ενώ οι καταναλωτές αποκτούν εποπτεία στις ποσότητες ενέργειας που 
καταναλώνουν, ελέγχοντας συνεπώς το κόστος λειτουργίας των συσκευών τους. 
 Βέλτιστη αξιοποίηση του εξοπλισμού του συστήματος ηλεκτρικού δικτύου. Η 
αποδοτικότερη αξιοποίηση των μονάδων και των μέσων του δικτύου σε 
συνδυασμό με την συνεισφορά των καταναλωτών στην παραγωγή ενέργειας 
μεταθέτει την μελέτη και την κατασκευή νέων μέσων για την παραγωγή και την 
διανομή της ενέργειας. 
 Δυνατότητα αυτόματης αποκατάστασης βλαβών. Η χρήση κατάλληλων 
αισθητήρων σε καίρια σημεία του δικτύου και η ενσωμάτωση έξυπνων συσκευών 
περιορίζουν τ ανθρώπινο παράγοντα όσον αφορά τον έλεγχο και την συντήρηση 
του δικτύου. Το δίκτυο έχει την ικανότητα να αυτοεπιδιορθώνεται  και 
ανταποκρίνεται γρηγορότερα στα πιθανά σφάλματα. 
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 Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας έχουν μεγαλύτερη συμμετοχή στην παραγωγή 
ενέργειας. H φύση της λειτουργίας του δικτύου δίνει την δυνατότητα μεγαλύτερης 
κάλυψης της ανάγκης για ενέργειας από τις ΑΠΕ [2]. 
1.3 Επιτήρηση Φορτίου 
 Όπως είδαμε, χαρακτηριστικό γνώρισμα των έξυπνων δικτύων είναι η αμφίδρομη 
ροή πληροφορίας μεταξύ του καταναλωτή και του προμηθευτή. Τα ενεργειακά δεδομένα 
μπορούν να  αξιοποιηθούν τόσο από την πλευρά του καταναλωτή όσο και από την 
πλευρά του καταναλωτή.  Οι καταναλωτές έχοντας γνώση την καταναλισκόμενης 
ενέργειας των συσκευών τους μπορούν να σχεδιάσουν και να εφαρμόσουν στρατηγικές 
για την οικονομικότερη λειτουργία των συσκευών και οι εταιρίες να ερευνήσουν την 
χρήση των συσκευών με σκοπό την αποδοτικότερη λειτουργία τους στα μέτρα των 
αναγκών των καταναλωτών. Ωστόσο, ένα τέτοιο εγχείρημα προϋποθέτει τις κατάλληλες 
τεχνολογίες, υποδομές και τον ανάλογο εξοπλισμό. Υπάρχουν δύο κύριες μέθοδοι 
επιτήρησης του φορτίου ενός ηλεκτρικού δικτύου και διακρίνονται στην παρεμβατική και 
μη παρεμβατική μέθοδο, έννοιες που θα αναλύσουμε στην συνέχεια. 
1.3.1  Παρεμβατική επιτήρηση Φορτίου 
 Με την έννοια παρεμβατική επιτήρηση φορτίου ( Intrusive Load Monitoring) 
αναφερόμαστε στην διαδικασία κατά την οποία παρακολουθούμε την ηλεκτρική 
συμπεριφορά ενός φορτίου μέσο μιας ειδικής συσκευής που παρεμβάλλει ανάμεσα 
στην συσκευή που επιθυμούμε να μετρήσουμε και το σημείου τροφοδοσίας της. Μια 






Εικόνα 1.3: Το μετρικό όργανο Smart Meter. 
 
 Ο έξυπνος μετρητής είναι μία προηγμένη συσκευή ενεργειακής μέτρησης που 
καταγράφει την καταναλισκόμενη ενέργεια ενός ηλεκτρικού φορτίου. Οι έξυπνοι 
μετρητές έχουν την δυνατότητα να καταγράφουν την καταναλισκόμενη ενέργεια σε 
πραγματικό χρόνο, να αναγνωρίζουν την τιμή της τάσης, την γωνία φάσης και την 
συχνότητα. Επιπρόσθετα, υποστηρίζουν την αμφίδρομη επικοινωνία μεταξύ αυτών των 
καταναλωτών και των προμηθευτών ηλεκτρικής ενέργειας (Εικόνα 1.4). Ένα σύστημα 
με smart meters  περιλαμβάνει τις συσκευές μέτρησης, κατάλληλη υποδομή για την 
επικοινωνία και συσκευές ελέγχου. Οι έξυπνοι μετρητές δεν αρκούνται μόνο στον 
παθητικό ρόλο της καταγραφής και αποστολής δεδομένων αλλά δύνανται να ελέγχουν 
την παροχή ρεύματος στις συσκευές που παρακολουθούν. Για παράδειγμα, ένας 
έξυπνος μετρητής μπορεί να προγραμματιστεί με τέτοιον τρόπο ώστε να διακόψει την 
τροφοδοσία σε ένα φορτίο αν η κατανάλωσή της υπερβεί κάποιο προκαθορισμένο όριο. 
Μπορούν να δεχθούν εντολές είτε τοπικά είτε από απόσταση και η επικοινωνία μεταξύ 
τους και με το δίκτυο επιτυγχάνεται είτε μέσω ενσύρματων συνδέσεων είτε μέσω 





Εικόνα 1.4: Η αμφίδρομη επικοινωνία μεταξύ μετρητών, καταναλωτών και εταιριών 
παραγωγής. 
 
 Γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι αυτές οι επιπλέον πληροφορίες που έρχονται να 
προσφέρουν οι έξυπνοι μετρητές σε επίπεδο κατανάλωσης συσκευών μπορεί να 
αλλάξει ριζικά την κατανάλωση της ηλεκτρικής ενέργειας και επομένως να προσθέσει 
νέες δυνατότητες στο δίκτυο. Ο καταναλωτής έχοντας την δυνατότητα να έχει επίγνωση 
του ποσού της ενέργειας που καταναλώνει κάθε συσκευή του, κάθε ώρα ή ακόμα και 
κάθε λεπτό μπορεί να υπολογίσει με ακρίβεια την οικονομική επιβάρυνση που θα έχει. 
Συνεπώς, θα ελέγχει καλύτερα την χρήση των συσκευών του με γνώμονα την 
οικονομικότερη λειτουργία τους. Εύλογα βγαίνει το συμπέρασμα ότι οι νέοι αυτοί 
μετρητές είναι σε θέση να μειώσουν σημαντικά την ζήτηση. Μειωμένη ζήτηση ενέργειας 
μεταφράζεται σε μικρότερες απαιτήσεις φυσικών πόρων, δηλαδή σε μικρότερη 
καταπόνηση του ήδη επιβαρυμένου φυσικού περιβάλλοντος.  
 Σε αυτό το σημείο είναι σημαντικό να επισημάνουμε ότι κάθε τεχνολογία μαζί με 
τα οφέλη της έχει και κάποια μειονεκτήματα. Έτσι λοιπόν και η χρήση των έξυπνων 
μετρητών εμφανίζει και κάποιες προσκλήσεις που καλούνται να αντιμετωπίσουν τόσο οι 
πάροχοι ηλεκτρικού ρεύματος όσο και οι καταναλωτές. Πριν προχωρήσουμε στην 
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ανάλυση αυτών, είναι σημαντικό αρχικά να διευκρινίσουμε τους τρόπους χρήσης των 
έξυπνων μετρητών. Ο επικρατέστερος τρόπος χρήσης των συστημάτων αυτών είναι η 
παρεμβολή μεταξύ συσκευής και σημείου τροφοδοσίας με συσκευές-βύσματα 
παρακολούθησης. Στην σημερινή εποχή, σε ένα μέσο οικισμό οι συνδεδεμένες 
ηλεκτρικές συσκευές στο δίκτυό  του είναι πολλές πράγμα που σημαίνει ότι η 
παρακολούθηση και η καταγραφή της ενεργειακής τους συμπεριφοράς απαιτεί την 
τοποθέτηση αντίστοιχου αριθμού βυσμάτων-συσκευών. Κάτι τέτοιο, είναι ιδιαίτερα 
κοστοβόρο και έρχεται σε σύγκρουσή με το πρωταρχικό κίνητρο του καταναλωτή που 
δεν είναι άλλο από την εξοικονόμηση χρημάτων. Από πλευράς προμηθευτή, η 
επεξεργασία και η αποθήκευση του τεράστιου όγκου δεδομένων που ενδέχεται να 
προκύψουν από τους μετρητές, ώστε να οδηγήσουν σε χρήσιμα συμπεράσματα, 
προϋποθέτει την κατάλληλη εκπαίδευση και εξειδίκευση του προσωπικού του αλλά και 
τον κατάλληλο εξοπλισμό, δηλαδή άλλη μια ακόμα κοστοβόρα διαδικασία. Επίσης, η 
διανομή δεδομένων των καταναλωτών στο δίκτυο, κλονίζουν την προστασία της 
ιδιωτικότητάς τους, καθώς μπορεί για κάποιους τα δεδομένα σχετικά με την λεπτομερή 
παρακολούθηση διάφορων συσκευών να είναι ευαίσθητες πληροφορίες. Σε όλα αυτά 
λοιπόν, έρχεται να προστεθεί και η δημιουργία και η συντήρηση ενός τοίχους 
προστασίας για την ασφάλεια των προσωπικών δεδομένων και του ελέγχου των 
έξυπνων μετρητών. Από την στιγμή που μία συσκευή συνδέεται στο διαδίκτυο εγκυμονεί 
ο κίνδυνος να παρθεί ο έλεγχος ή να καταγραφεί η δραστηριότητά της από τρίτους [3]. 
1.3.2 Μη Παρεμβατική επιτήρηση Φορτίου 
 Στην προηγούμενη ενότητα αναφέραμε τους λόγους που η παρακολούθηση 
φορτίου φαίνεται να είναι η νέα τάση της εποχής και πώς οδηγεί στην μείωση της 
κατανάλωσης ενέργειας με ότι αυτό συνεπάγεται. Ασχοληθήκαμε με την παρεμβατική 
μέθοδο επιτήρησης φορτίου και συγκεκριμένα με τους έξυπνους μετρητές. Αν και η 
μέθοδος παρεμβατικής τεχνικής αποδεδειγμένα είναι η πιο ακριβής στην μέτρηση της 
καταναλισκόμενης ενέργειας είδαμε ότι εμφανίζει ορισμένα μειονεκτήματα όπως είναι το 
υψηλό κόστος των αισθητήρων για κάθε συσκευή ξεχωριστά και η πολυπλοκότητα της 
εγκατάστασης. Λαμβάνοντας υπόψη όλα αυτά, ειδικά για την περίπτωση μεγάλων 
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εφαρμογών ευνοείται η χρήση μη παρεμβατικών μεθόδων όπου και αυτές θα 
αναλύσουμε στην συνέχεια αυτής της εργασίας. Κατά συνέπεια, η επιστημονική 
κοινότητα έστρεψε την προσοχή της στην ανάπτυξη και την βελτίωση των μη 
παρεμβατικών μεθόδων, προκειμένου να καταστεί μια βιώσιμη λύση στην 
παρακολούθηση του ηλεκτρικού φορτίου.  
 Η μη-παρεμβατική παρακολούθηση ηλεκτρικών φορτίων (non-intrusive load 
monitoring) είναι μία τεχνική κατά την οποία διαχωρίζεται η συνολική κατανάλωση 
ενέργειας ενός κτηρίου σε επιμέρους συσκευές. Η μόνη απαίτηση ενός τέτοιου 
συστήματος είναι η εγκατάσταση ενός και μόνο αισθητήρα στον κεντρικό ηλεκτρολογικό 
πίνακα του δικτύου (Εικόνα 1.5). Με αυτό τον τρόπο αναιρείται η ανάγκη της 
τοποθέτησης πολλών μετρητών μεταξύ των συσκευών και των σημείων τροφοδοσίας 
τους. Η παραπάνω τεχνική βασίζεται στις μεθόδους επιμερισμού ενέργειας, μια έννοια 
που θα αναλύσουμε στο επόμενο κεφάλαιο της εργασίας [4]. 
 
 




Ο ΕΠΙΜΕΡΙΣΜOΣ ΤΗΣ ΕNEΡΓΕΙΑΣ 
2.1 Ορισμός 
 Ο ενεργειακός επιμερισμός σχετίζεται με την επιστήμη της επεξεργασίας 
σημάτων και της μηχανικής μάθησης. Με τον όρο επιμερισμό της ενέργειας εννοούμε 
ότι από το ολικό σήμα της καταναλισκόμενης ενέργειας το οποίο είναι η συνολική ισχύς 
που καταναλώνουν όλες οι συνδεδεμένες συσκευές σε ένα δίκτυο κατά την διάρκεια της 
λειτουργίας τους, είναι δυνατό μέσω διάφορων αλγορίθμων να οδηγηθούμε στην 
εξαγωγή του ενεργειακού προφίλ κατανάλωσης κάθε επιμέρους συσκευής (Εικόνα 2.1). 
 Πρωταρχικός στόχος των ερευνών που πραγματοποιούνται πάνω στον 
επιμερισμό της ενέργειας είναι να παρέχει όσο το δυνατόν ακριβέστερες πληροφορίες 
και δεδομένα, την γνώση της καταναλωτικής συμπεριφοράς κάθε συσκευής τους, 
γνώση που είναι πολύτιμη τόσο στα χέρια των καταναλωτών όσο και των 
προμηθευτών. 
 Στις έρευνες και στην επιστημονική βιβλιογραφία χρησιμοποιούνται αρκετοί όροι 
που όμως αναφέρονται όλοι τους στην έννοια του επιμερισμού της ενέργειας. Μερικοί 
όροι από αυτούς δίνονται παρακάτω μαζί με την αγγλική τους ορολογία: Μη 
παρεμβατική παρακολούθηση φορτίου (Non-intrusive load monitoring), παρακολούθηση 
φόρτισης μη παρεμβατικών συσκευών (non-intrusive appliance load monitoring), 
παρακολούθηση φορτίου συσκευής (appliance load monitoring), μη παρεμβατικό 
σύστημα παρακολούθησης φορτίου συσκευής (non-intrusive  appliance load monitoring 
system) και εμπορικό μη παρεμβατικό σύστημα παρακολούθησης (commercial non-
intrusive load monitoring system). Επικρατέστερο και πιο διαδεδομένο όνομα φαίνεται 





Εικόνα 2.1: Χαρακτηριστικό παράδειγμα επιμερισμού της ενέργειας. Από το σήμα της 
συνολικής κατανάλωσης γίνεται αποσύνθεση της κατανάλωσης κάθε συσκευής 
ξεχωριστά. 
2.2 Η Μεθοδολογία της Μη Παρεμβατικής Παρακολούθησης Φορτίου 
  Πρωτεργάτης της Μη Παρεμβατικής Παρακολούθησης Φορτίου μπορεί να 
θεωρηθεί ο Αμερικανός καθηγητής μαθηματικών George W. Hart ο οποίος πριν από 
περίπου 25 χρόνια είχε την ιδέα αυτής της μεθόδου παρακολούθησης και επισήμως 
ανέφερε και πρότεινε τον πρώτο αλγόριθμο επιμερισμού πάνω στον οποίο στηρίχτηκαν 
όλες οι μελλοντικές έρευνες. Το πρόβλημα μπορεί να μοντελοποιηθεί από την 
παρακάτω μαθηματική εξίσωση: 
P(t)=p1 (t)+ p2 (t)+…+ pn (t) 
όπου η ποσότητα P(t) συμβολίζει την συνολική καταναλισκόμενη ενέργεια των 
συνδεδεμένων n συσκευών και η pi(t) την κατανάλωση της i-οστής συσκευής τη χρονική 
στιγμή t. Το P(t) είναι η μόνη παράμετρος που χρειάζεται να μετρηθεί και αυτό 
επιτυγχάνεται όπως έχουμε ήδη αναφέρει με έναν μετρητή τοποθετημένο στο σημείο 
του γενικού ηλεκτρικού πίνακα του ηλεκτρικού δικτύου του χρήστη. Το ζητούμενο 
λοιπόν είναι η βέλτιστη προσέγγιση των πραγματικών τιμών των μεταβλητών pi(t), η 
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αποσύνθεση δηλαδή της συνολικής κατανάλωσης P(t) στις επιμέρους τιμές. Η λύση 
αυτού του προβλήματος στηρίζεται στα μοναδικά χαρακτηριστικά της κάθε συσκευής. 
Όπως κάθε άνθρωπος έχει μοναδικά χαρακτηριστικά, όπως είναι το δαχτυλικό του 
αποτύπωμα έτσι και κάθε ηλεκτρική συσκευή, το φορτίο καλύτερα κάθε η ηλεκτρικής 
συσκευής παρουσιάζει ένα συγκεκριμένο  προφίλ κατανάλωσης που συναντάμε συχνά 
να αναφέρεται ως «ηλεκτρικό αποτύπωμα» ή ως «υπογραφή» της συσκευής. 
Εκμεταλλευόμενοι λοιπόν αυτές τις μοναδικές υπογραφές, το πρόβλημα είναι επιλύσιμο  
και είναι δυνατή η ανάπτυξη κατάλληλων αλγορίθμων ικανών στην αναγνώριση των 
επιμέρους καταναλώσεων μέσα στο αθροιστικό σήμα. 
 Η παρακολούθηση του ηλεκτρικού φορτίου με μη παρεμβατική μέθοδο 
προϋποθέτει την συλλογή των απαραίτητων δεδομένων, την εξαγωγή των μοναδικών 
χαρακτηριστικών των συσκευών, δηλαδή τις ηλεκτρικές υπογραφές τους, την μάθηση 
του αλγορίθμου επιμερισμού με αυτά τα δεδομένα και τελικά την αποσύνθεση της 
ενέργειας σε επιμέρους τιμές που είναι και ο στόχος της διαδικασίας. Ωστόσο, η 
διαδικασία παρουσιάζει διαφορές από εφαρμογή σε εφαρμογή, καθώς το περιβάλλον 
του προβλήματος θέτει περιορισμούς και οι στόχοι μπορεί να είναι διαφορετικοί. 
Επομένως, αρχικό μέλημα πρέπει να είναι να ληφθούν υπόψη οι παράγοντες που 
επηρεάζουν το σύστημα. Ερωτήματα που πρέπει να απαντηθούν είναι τα είδη των 
συσκευών που πρόκειται να τεθούν ύπο παρακολούθηση, το είδος του μετρητή με τον 
οποίο θα γίνεται η μέτρηση της συνολικής ενέργειας και τα δεδομένα που θα παρέχει 
και τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα του σήματος που θα εξάγονται προς χρήση. Οι 
παράγοντες που αναφέρθηκαν αναλύονται στην συνέχεια [6].  
2.2.1 Διάκριση Συσκευών 
  Όπως έχουμε αναφέρει, η μοναδική ηλεκτρική υπογραφή κάθε ηλεκτρικής 
συσκευής καθιστά το πρόβλημα της ενεργειακής αποσύνθεσης επιλύσιμο. Οι συσκευές 
διακρίνονται σύμφωνα με το προφίλ της ενεργειακής τους κατανάλωσης, ωστόσο 
μπορούν να χρησιμοποιηθούν  ταυτόχρονα  και άλλα είδη κατηγοριοποίησης. 




1. Τρόπος λειτουργίας: Η λειτουργία ενός φορτίου μπορεί να μην αρκείται σε 
καταστάσεις ON/OFF αλλά να επιδέχεται και άλλους τρόπους χειρισμού. Έτσι οι 
συσκευές με κριτήριο τον τρόπο λειτουργίας τους διακρίνοντα στους παρακάτω 
τύπους (Εικόνα 2.2): 
I. Type-1: Συσκευές αυτής της κατηγορίας παρουσιάζουν μόνο δυο 
καταστάσεις λειτουργίας που αναφέρονται ως ON/OFF. Με άλλα λόγια, μια 
συσκευή type-1 είτε μπορεί να είναι σε λειτουργία είτε εκτός λειτουργίας, 
χωρίς να υπάρχει κάποια ενδιάμεση κατάσταση. Παράδειγμα συσκευής 
τέτοιου τύπου μπορεί να είναι ένας λαμπτήρας ο οποίος είτε ανάβει είτε όχι.  
II. Type-2: Σε αυτήν την κατηγορία συναντάμε συσκευές που δεν αρκούνται σε 
δύο καταστάσεις λειτουργίας αλλά παρουσιάζουν επιπλέον ένα 
πεπερασμένο πλήθος καταστάσεων που εμφανίζουν μοναδικά μοτίβα. Τέτοια 
συσκευή είναι η ηλεκτρική κουζίνα η οποία ανάλογα με την ρύθμιση του 
θερμοστάτη της αλλάζει αντίστοιχα την λειτουργία της. 
III. Type-3: Η μόνη διαφορά των συσκευών που περιλαμβάνονται σε αυτήν την 
κατηγορία από αυτές των type-2 είναι ότι διαθέτουν άγνωστο ή μη 
προσεγγίσιμο αριθμό καταστάσεων λειτουργίας. Χαρακτηριστικό παράδειγμα 
ο ηλεκτρονικός προσωπικός υπολογιστής εξαιτίας τους φύσης και τους 
πολυπλοκότητας των συστημάτων του παρουσιάζει απεριόριστες 
καταστάσεις λειτουργίας που είναι αδύνατον να καταγραφούν και να 
ανιχνευθούν. 
IV. Type-4: Εδώ συναντάμε συσκευές που παραμένουν ενεργές για πολύ 
μεγάλα χρονικά διαστήματα, μέρες ή ακόμα και εβδομάδες και καταναλώνουν 
ενέργεια με σταθερό ρυθμό. Χάρις σε αυτό το χαρακτηριστικό τους 
αναφέρονται και ως «μονίμως καταναλωτικές συσκευές». Το ρούτερ ανήκει 
σε αυτήν την κατηγορία μιας και είναι μονίμως σε λειτουργία και δεν έχει 





Εικόνα 2.2: Είδη φορτίων βασισμένα στο μοτίβο κατανάλωσης ενέργειας που 
παρουσιάζουν. 
 
2. Κλίμακα κατανάλωσης ισχύος: Η ηλεκτρική ενέργεια και ο ρυθμός με τον οποία 
καταναλώνεται διαφοροποιείται από συσκευή σε συσκευή και έτσι μπορούμε να 
διακρίνουμε συσκευές που καταναλώνουν μερικά Watt, όπως  οι λάμπες 
τεχνολογίας LED και συσκευές μερικών kWatt δηλαδή μεγάλης κατανάλωσης ισχύος 
όπως οι θερμοσήφωνες ή οι ηλεκτρικές σόμπες. 
3. Ηλεκτρικά χαρακτηριστικά:  Η τελευταία και αυτή που καθορίζει την ηλεκτρική 
υπογραφή ενός φορτίου κατηγορία είναι τα ηλεκτρικά χαρακτηριστικά ή όπως λέμε η 
φύση του φορτίου (Εικόνα 2.3). Εδώ συναντάμε τέσσερις υποκατηγορίες: 
I. Γραμμικά φορτία:Σε αυτήν την κατηγορία συναντάμε συσκευές που 
περιέχουν συνδιασμούς γραμμικών παθητικών στοιχέιων κυκλωμάτων και 
είναι ανεξάρτητα από τον χρόνο. Η αναπαράσταση τέτοιων φορτίων 
μπορεί να γίνει με μία απλή ωμική αντίσταση. Δεν παρουσιάζουν 
μεταβατική συμπεριφορά και στην μόνιμη κατάσταση το ρεύμα εισόδου 
είναι ημιτονοειδή. 
II. Ηλεκτρομαγνητικά φορτία: Οι συσκευές αυτές περιλαμβάνουν λέιτουργίες 
που εξαρτόνται από ηλεκτρικούς κινητήρες, όπως μονοφασικούς 
επαγωγικούς κινητήρες και κινητήρες Universal. Τέτοιες συσκευές είναι οι 
ηλεκτρικές σκούπες, ανεμηστήρες κτλ. Εδώ το μεταβατικό φαινόμενο με το 
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που ξεκινάει την λειτουργία της η συσκεή είναι έντονο και χρειάζεται 
χρόνος για την απόσβεσή του. 
III. Φορτία ηλεκτρονικής φύσης: Σε φορτία αυτού του είδους,  το ρεύμα έχει 
πλόυσιο αρμονικό περιεχόμενο και την ύπαρξη ανώτερων αρμονικών 
συνιστωσών. Φυσικά σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν συσκευές που 




Εικόνα 2.3: Διαφορετικοί τύποι φορτίων και η αναπαράσταση του ρεύματος στην 
είσοδο τους. 
2.2.2 Μονάδες Απόκτησης Δεδομένων 
 Στη παρακολούθηση φορτίου με μη παρεμβατική τεχνική η μόνη συσκευή 
καταγραφής είναι ένας μετρητής ο οποίος τοποθετείται ενδιάμεσα του δικτύου που 
θέλουμε να μετρήσουμε και του γενικού του πίνακα. Βασική αρμοδιότητα είναι η 
συλλογή όλων αυτών των απαραίτητων δεδομένων με επαρκή ρυθμό που θα 
χρησιμοποιηθούν μετέπειτα στους αλγόριθμους αποσύνθεσης της ενέργειας, ώστε να 
αναγνωριστούν διακριτά μοτίβα φορτίου. Αποτελεί λοιπόν, ένα πολύ σημαντικό κομμάτι 
του συστήματος. 
 Τα δεδομένα είναι διακριτά και η δειγματοληψία με την οποία τα αποκτούμε 
πρέπει να είναι μεγαλύτερη από ένα συγκεκριμένο όριο το οποίο καθορίζεται από την 
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συχνότητα του ρεύματος του δικτύου. Σύμφωνα με το θεώρημα Nyquist-Shannon, η 
ελάχιστη επιτρεπόμενη συχνότητα δειγματοληψίας ενός σήματος προς ψηφιοποίηση, η 
οποία δεν επιφέρει αλλοίωση της πληροφορίας πρέπει να είναι διπλάσια από την 
μεγαλύτερη συχνότητα των συνιστωσών του σήματος. Λαμβάνοντας υπόψη ότι στο 
ελληνικό δίκτυο ηλεκτρικού ρεύματος, συναντάμε συχνότητα των 50Hz και ότι για την 
καταγραφή την καταγραφή των διάφορων παροδικών αλλαγών  στην κατανάλωση, ο 
μετρητής της συνολικής κατανάλωσης  θεωρητικά πρέπει να είναι σχεδιασμένος για 
δειγματοληψία σε συχνότητες της τάξεως των 2kHz. Ωστόσο με μεγαλύτερες 
συχνότητες συνεπάγεται και περισσότερη πληροφορία αλλά με αύξηση του κόστους του 
μετρητή αντίστοιχα [8]. 
 Υπάρχει μια μεγάλη ποικιλία μετρητών ενέργειας σχεδιασμένων να μετρούν την 
καταναλισκόμενη ενέργεια ενός δικτύου οι οποίοι μπορούν να κατηγοριοποιηθούν σε 
μετρητές  υψηλής δειγματοληψίας και μετρητές χαμηλής δειγματοληψίας. Ο ρυθμός 
δειγματοληψίας καθορίζει  τον τύπο των πληροφοριών που μπορούν αν εξαχθούν από 
τα ηλεκτρικά σήματα. Προκειμένου να συλληφθούν οι αρμονικές ανώτερης τάξης των 
ηλεκτρονικών σημάτων, τα οποία είναι ακέραια πολλαπλάσια της βασικής συχνότητας 
(50 Hz), ο ρυθμός δειγματοληψίας πρέπει να πληροί τα κριτήρια  Nyquist-Shannon. Για 
παράδειγμα, ένας μετρητής ενέργειας όπως ο Intron έχει ρυθμό δειγματοληψίας 600 Hz 
και αυτό του επιτρέπει να συλλάβει μέχρι και την 5η  αρμονική ταλάντωση των 
ηλεκτρικών σημάτων. Από την άλλη πλευρά, οι παραδοσιακές μετρήσεις ισχύος, όπως 
η πραγματική ισχύς, η ενεργός ισχύς, η τάση της μέσης τετραγωνικής τάσης και οι τιμές 
ρεύματος μπορούν να υπολογιστούν με χαμηλό ρυθμό δειγματοληψίας της τάξεως των 
120 Hz. Οι υπολογισμένες μετρήσεις είτε στέλνονται στο σύστημα υποστήριξης μέσω 
μιας κάρτας δικτύου, είτε υποβάλλονται σε επεξεργασία μέσα στον μετρητή. Οι κάρτες 
δικτύου  μπορούν να διαβάζουν, να γράφουν και να στέλνουν δεδομένα  έως και 1 KHz, 
ωστόσο απαιτούνται τροποποιήσεις στο υλικό του μετρητή. Για να καταγραφούν τα 
παροδικά γεγονότα ή ο ηλεκτρικός θόρυβος που παράγεται από τα ηλεκτρικά σήματα, 
οι κυματομορφές  πρέπει να λαμβάνουν δειγματοληψία με πολύ υψηλότερη συχνότητα 
σε κλίμακα 10 έως 100 MHz. Αυτοί οι τύποι μετρητών ενέργειας υψηλής συχνότητας 
είναι συχνά κατασκευασμένοι κατά παραγγελία και είναι προσαρμοσμένοι στο είδος των 
χαρακτηριστικών που χρειάζεται να εξαχθούν. 
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 Οι ερευνητές υποστηρίζουν ότι οι περισσότεροι εμπορικά διαθέσιμοι μετρητές 
παρουσιάζουν διαφορές στις μετρήσεις των δεδομένων τους από 10% έως 20%. 
Ακόμα, οι χαμηλού κόστους λύσεις μέτρησης προσφέρουν περιορισμένες λειτουργίες, 
όπως μετατροπές αναλογικού σήματος σε ψηφιακό χαμηλής ανάλυσης και κάρτα 
μνήμης μικρού μεγέθους που χρησιμοποιείται από την μονάδα επεξεργασίας για την 
αποθήκευση αποτελεσμάτων. Έτσι λοιπόν, για να επιτύχουμε δειγματοληψία μεσαίων ή 
υψηλότερων επιπέδων των ηλεκτρικών σημάτων, οι ερευνητές άρχισαν να 
αναπτύσσουν τα δικά τους πρωτότυπα για πειραματικές αξιολογήσεις. Η απόκτηση 
δεδομένων  για το NILM μπορεί περαιτέρω να κατηγοριοποιηθεί σε δεδομένα 
ολόκληρου του σπιτιού και του κυκλώματος.  Το τυπικό σύστημα NILM χρησιμοποιεί 
δεδομένα ολόκληρης οικίας που αποκτήθηκαν από έναν μόνο μετρητή. Όμως, ένας 
περιορισμός μιας τέτοιας προσέγγισης είναι ότι ο εντοπισμός συσκευών χαμηλής ισχύος 
και μεταβλητών συσκευών με την παρουσία φορτίων μεγάλης ισχύος από τα δεδομένα 
ολόκληρης της οικίας, που συχνά γίνεται αρκετά δύσκολος. Για αυτό έχει προταθεί μια 
εναλλακτική προσέγγιση, σύμφωνα με την οποία χρησιμοποιούνται μετρήσεις ισχύος σε 
επίπεδο κυκλώματος, με τις συσκευές υψηλής κατανάλωσης να λαμβάνουν ένα ειδικό 
κύκλωμα εντός των σπιτιών. Συνεπώς το έργο της αποσύνθεσης ισχύος γίνεται πολύ 
πιο εύκολο, καθώς υπάρχουν λιγότερες συσκευές σε κάθε κύκλωμα σε αντίθεση με 
ολόκληρο το σπίτι, αλλά με αποτέλεσμα το αυξημένο κόστος εγκατάστασης και 
πολυπλοκότητας [6]. 
2.2.3 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών  
 Το βήμα που ακολουθεί κατόπιν της συλλογής δεδομένων είναι η επεξεργασία 
αυτών. Τα δεδομένα που λαμβάνονται  έχουν να κάνουν με τάσεις και κυματομορφές 
ρεύματος  και χρίζουν επεξεργασία ώστε να έρθουν σε μορφή κατάλληλη προκειμένου 
να υπολογιστούν οι μετρήσεις ισχύος δηλαδή να εξαχθούν οι μετρήσεις ενεργούς και 
αέργου ισχύος. Στην συνέχεια έρχεται η ανίχνευση συμβάντων (events) που μπορεί να 
είναι η σύνδεση ή αποσύνδεση μιας συσκευής στο δίκτυο ή η μεταγωγή της κατάσταση 
μιας άλλης. Μια μονάδα ανίχνευσης συμβάντος έχεις ως ρόλο την ανίχνευση της 
μετάβασης των συσκευών του δικτύου που επιτηρεί σε λειτουργία ON/OFF με ανάλυση 
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των αλλαγών στα επίπεδα ισχύος. Μια τέτοια μονάδα στοχεύει στον εντοπισμό 
μεταβολών στην κατανάλωση με σκοπό την ανίχνευση ενεργοποίησης ή 
απενεργοποίησης συσκευής τύπου Ι. Για τις συσκευές των υπόλοιπων τύπων μια τέτοια 
τακτική δεν θα ήταν δυνατή για αυτό και σε αυτές τις περιπτώσεις σειρά παίρνει η 
εκμετάλλευση των ηλεκτρικών υπογραφών τους. Οι προσεγγίσεις βασίζονται σε 
γεγονότα στηρίζονται στο ότι η καταναλισκόμενη ισχύς ενός σπιτιού αλλάζει διαρκώς 
εμφανίζοντας αυξήσεις και πτώσεις ανάλογα των συσκευών που λειτουργούν (Εικόνα 
2.4) [9].  Η διαδικασία ανίχνευσης γεγονότων σε ένα ηλεκτρικό δίκτυο μπορεί να 
επιτευχθεί με δύο κύριες μεθόδους: την ανάλυση σταθερών καταστάσεων και την 
ανάλυση μεταβλητών καταστάσεων. 
Στην μεθοδολογία ανάλυσης σταθερών καταστάσεων μέλημα είναι ο εντοπισμός 
ενεργοποίησης και απενεργοποίησης συσκευών. Σε αυτήν την περίπτωση ηλεκτρικά 
μεγέθη όπως  η πραγματική και άεργη ισχύς, η ένταση και η τάση ρεύματος φαίνονται 
χρήσιμα. Η πραγματική ισχύς και η αεργός ισχύς είναι οι δυο από τα πιο διαδεδομένα 
μεγέθη για τον προσδιορισμό της κατάστασης μιας συσκευής. Η πραγματική ισχύς είναι 
ο ρυθμός με τον οποίο καταναλώνει ενέργεια μια συσκευή κατά την διάρκεια της 
λειτουργίας της. Με την χρήση της πραγματικής ισχύς εντοπίζονται εύκολα συσκευές 
τύπου I και ορισμένες τύπου II που παρουσιάζουν υψηλή κατανάλωση. Εδώ απαιτείται 
μικρή συχνότητα δειγματοληψίας επομένως χαμηλότερο κόστος για την μέτρηση και 
επεξεργασία του σήματος. Μια πειραματική και ενναλακτική προσέγγιση είναι η χρήση 
τιμών έντασης και τάσης των συσκευών  και η εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως διαφορά 
φάσης και λόγος ισχύος. Αν το η συσκευή περιέχει καθαρά αντίσταση οι κυματομορφές 
ρεύματος και τάσης δεν θα παρουσιάζουν διαφορά φάσης. Αν περιέχει επαγωγικά και 
χωρητικά στοιχεία, εμφανίζεται διαφορά φάσης και παράγεται ή καταναλώνεται άεργη 
ισχύς. Με αυτό τον τρόπο μπορούν να εντοπιστούν και να διακριθούν φορτία με 
αντιστατικές συμπεριφορές και φορτία με επαγωγικές ή χωρητικές  συμπεριφορές. 
Βέβαια σε αυτήν την περίπτωση απαιτείται μεγαλύτερη συχνότητα δειγματοληψίας άρα 
και υψηλότερο κόστος και εξαιρώντας τις συσκευές  τύπου ΙΙΙ. 
 Στην μεθοδολογία ανάλυσης μεταβλητών καταστάσεων γίνεται χρήση 
περισσότερων χαρακτηριστικών μιας και οι συσκευές μεταβλητής κατάστασης το 
επιτρέπουν. Με λίγα λόγια χρησιμοποιούν  τις μεταβατικές υπογραφές που διακρίνουν 
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μοναδικά τις συσκευές με τις χαρακτηριστικές μεταβάσεις της κατάστασής τους. Σε μία 
τέτοια μεθοδολογία είναι συνηθής ο μετασχηματισμός Fourier για την χρήση του 
συχνοτικού περιεχομένου  των σημάτων και των διαχωρίσιμων χαρακτηριστικών που 
θα επιτρέψουν την ευκολότερη παρακολούθησή τους. Οι συσκευές  μεταβλητών 
καταστάσεων έχουν το ιδιαίτερο χαρακτηριστικό να επιστρέφουν θόρυβο στην γραμμή 
τροφοδοσία τους κατά την ενεργοποίηση ή την απενεργοποίησή τους. Μπορεί λοιπόν 
να χρησιμοποιήσουμε τις υπογραφές θορύβου που επιπλέον μένουν σταθερές κατά την 
διάρκεια της λειτουργίας των συσκευών ώστε να ανιχνεύονται τα γεγονότα των 
συσκευών μεταβλητών καταστάσεων.  Φυσικά το κόστος αυξάνεται λόγο της υψηλής 
συχνότητας δειγματοληψίας [8]. 
 
Εικόνα 2.4: Σχηματική περιγραφή της ανίχνευσης συμβάντων. 
2.2.4 Αναγνώριση Φορτίου 
 Τα εξαγόμενα χαρακτηριστικά των συσκευών στην συνέχεια αναλύονται 
περαιτέρω απο αλγόριθμους αναγνώρισης φορτίου. Σε αυτό λοιπόν το στάδιο 
χρησιμοποιούνται  μαθηματικά μοντέλα για την αποσύνθεση του σήματος της συνολικής 
καταναλισκόμενης ενέργειας σε επιμέρους καταναλώσεις. Οι κυριότεροι αλγόριθμοι που  
έχουν αξιοποιηθεί  είναι αλγόριθμοι βελτιστοποίησης και αναγνώρισης προτύπων με την 
επιστημονική κοινότητα να στηρίζεται κυρίως στην αναγνώριση προτύπων εξαιτίας της 
πολυπλοκότητας που παρουσιάζουν οι μέθοδοι βελτιστοποίησης. Η ανάγκη μεγάλου 
όγκου δεδομένων για την εκπαίδευση των αλγορίθμων είναι ένα σημαντικό εμπόδιο που 
οι ερευνητές καλούνται να αντιμετωπίσουν. Η εκπαίδευση των αλγορίθμων είτε γίνεται 
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με επιτηρούμενη είτε με μη-επιτηρούμενη μάθηση, δύο έννοιες τις οποίες θα 
αναλύσουμε στον επόμενο κεφάλαιο. Με την εξέλιξη της επιστήμης, οι ερευνητές έχουν 
στα χέρια τους ποικίλα εργαλεία και μπορούν να προσεγγίσουν το ζήτημα της 
αναγνώρισης φορτίου με διάφορες μεθόδους προερχόμενες από διάφορους τομείς της 
επιστήμης, με κάθε μια να έχει τα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματά της. [9]. Με τα 














3.1 Βασικές Έννοιες  
Η παρακολούθηση φορτίου με μη-παρεμβατική τεχνική είναι η επικρατέστερη 
μέθοδος που χρησιμοποιείται για την επιτήρηση του ενεργειακού προφίλ μιας κατοικίας 
και τον κατακερματισμό της συνολικής της κατανάλωσης ενέργειας στις επιμέρους 
συσκευές της. Ενώ οι πιο δημοφιλείς αλγόριθμοι αποσύνθεσης ενέργειας βασίζονται 
στα κρυπτομαρκοβιανά μοντέλα  (Hidden Markov Model), λύσεις προερχόμενες από τον 
χώρο των νευρωνικών δικτύων έχουν προσελκύσει το ενδιαφέρον της ερευνητικής 
κοινότητας [10]. Πριν περάσουμε όμως στην περαιτέρω αναφορά και ανάλυση 
μεθόδων, στο σημείο αυτό θα ήταν χρήσιμο να επισημάνουμε κάποιες βασικές έννοιες. 
3.1.1 Μηχανική Μάθηση  
 Η μηχανική μάθηση είναι ένα υποπεδίο της επιστήμης των υπολογιστών που 
μελετά τον τρόπο με τον οποίο οι υπολογιστικές μηχανές θα μπορούν να μιμούνται την 
ικανότητα των ανθρώπων στην μάθηση ή πιο απλά να μαθαίνουν, χωρίς να έχουν ρητά 
προγραμματιστεί [11].  Αντικείμενο μελέτης της μηχανικής μάθησης είναι η διερεύνηση 
και η κατασκευή αλγορίθμων ικανών να μαθαίνουν από δεδομένα και να προβαίνουν σε 
προβλέψεις ή να εξάγουν αποφάσεις χαρακτηριζόμενες ως αποτελέσματα. Ωστόσο, η 
μηχανική μάθηση ανάλογα με τον τρόπο εκπαίδευσης του αλγορίθμου και της μεθόδου 
ανατροφοδότησής του διακρίνεται σε 3 κύριες κατηγορίες [12]: 
 Επιτηρούμενη μάθηση ή επιβλεπόμενη μάθηση (supervised learning). Οι 
αλγόριθμοι  αυτής της μεθόδου προϋποθέτουν την εκπαίδευσή τους με γνωστά 
παραδείγματα δεδομένων εισόδου-εξόδου. Για να επιτευχθεί μια επιτυχημένη 
προσέγγιση της συνάρτησης στόχος, δηλαδή ενός γενικού κανόνα που θα 
αντιστοιχεί τις εισόδους με τις εξόδους απαιτείται η τροφοδοσία του αλγορίθμου 
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με ένα σύνολο εισόδων που καλούνται στιγμιότυπα, που περιγράφονται από 
κάποια χαρακτηριστικά και έχουν γνωστές τιμές-εξόδους. 
 Μη επιτηρούμενη μάθηση ή μη επιβλεπόμενη μάθηση (supervised learning). Οι 
αλγόριθμοι αυτού του είδους διαφέρουν από το προηγούμενο στο γεγονός ότι 
δεν χρειάζονται την διάθεση ενός συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης με γνωστά 
τα ζεύγη εισόδων-εξόδων. Εδώ, θα πρέπει να ανακαλυφθούν οι συσχετίσεις των 
ομάδων δεδομένων, από τα χαρακτηριστικά τους.  
 Ενισχυτική μάθηση (reinforcement learning). Ο αλγόριθμος αλληλεπιδρά με το 
περιβάλλον του το οποίο είναι δυναμικό και επιτυγχάνει το στόχο του, χωρίς 
ωστόσο να του έχουμε θέσει ρητά κατά πόσο τον προσεγγίζει. Τέτοιοι αλγόριθμοι 
χρειάζονται αρκετές εκπαιδεύσεις ώστε να γίνουν αποτελεσματικοί. 
 
Παράλληλα, οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης μπορούν να κατηγοριοποιηθούν με βάση 
τον στόχο που τους έχει τεθεί. 
 Ταξινόμηση (Classification) Σε αυτήν την περίπτωση τα δεδομένα διακρίνονται 
από τουλάχιστον δύο κλάσεις και ο αλγόριθμος θα πρέπει να τα τοποθετήσει σε 
μία ή περισσότερες κλάσεις(Εικόνα 3.1). 
 
Εικόνα 3.1: Τα δεδομένα- άρθρα που μπορεί να είναι οποιουδήποτε είδους 
πρέπει να ταξινομηθούν σε τρείς κλάσεις- είδη άρθρων. 
 
 Παλινδρόμηση (Regression). Ερευνάτε η συσχέτιση μεταξύ μιας εξαρτώμενης 
μεταβλητής και μιας ή περισσότερων ανεξάρτητων μεταβλητών. Απαίτηση της 
τεχνικής αυτής είναι ένα πλήθος γνωστού ζεύγους δεδομένων της μιας 
εξαρτώμενης μεταβλητής με το αντίστοιχη τιμή της ανεξάρτητης ώστε  να 
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καθοριστεί η καλύτερη συνάρτηση μοντελοποίησης των δεδομένων (Εικόνα 3.2).                               
 
Εικόνα 3.2: Με βάση τα δοσμένα δεδομένα δημιουργείται η καλύτερη συνάρτηση 
(κόκκινη γραμμή) που  προσεγγίζει αυτά αλλά ικανή να προβλέψει και μελλοντικά. 
 Ομαδοποίηση (Clustering). Σε αυτήν την διαδικασία ένα σύνολο δεδομένων-
αντικειμένων διαχωρίζεται σε ένα σύνολο λογικών ομάδων με γνώμονα την 
ομοιότητά τους (Εικόνα 3.3). 
 
Εικόνα 3.3: Αντικείμενα με όμοια χαρακτηριστικά διαχωρίζονται σε κατάλληλες ομάδες. 
3.1.2 Νευρωνικά Δίκτυα  
 Ο ανθρώπινος εγκέφαλος συγκροτείται από μια τεράστια ποικιλία νευρώνων 
διασυνδεδεμένων μεταξύ τους. Ένας βιολογικός νευρώνας είναι ένα κύτταρο 
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προικισμένο με την δυνατότητα μετάδοσης ενός ηλεκτρικού σήματος. Αποτελείται κατά 
κύριο λόγο από μια διακλαδωτική διάρθρωση εισροών (δενδρίτες) που έχει τον ρόλο 
της εισόδου των σημάτων, ένα κυτταρικό σώμα και μια διακλαδωτική δομή εκροών 
(άξονες) για την έξοδο των σημάτων. Οι άξονες ενός νευρώνα είναι συνδεδεμένοι με 
τους δενδρίτες ενός άλλου. Το κύτταρο ενεργοποιείται και μεταδίδει τ ηλεκτροχημικό 
σήμα στους άξονές του, όταν το σήμα που λάβει μέσω των δενδριτών ξεπεράσει ένα 
όριο. Η παραπάνω δομή και λειτουργία έδωσε την έμπνευση στην υπολογιστική 
επιστήμη για την κατασκευή ενός αφηρημένου συνόλου αλγορίθμων, με στόχο την 
επίλυση περίπλοκων υπολογιστικών προβλημάτων. Στην περίπτωση λοιπόν του 
τεχνικού νευρωνικού δικτύου, έχουμε να κάνουμε με μια προσομοίωση της δομής και 
της λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου, όπου οι νευρώνες είναι κόμβοι που 
δέχονται σύνολα αριθμητικών εισόδων είτε από άλλους νευρώνες είτε από το 
περιβάλλον, τα επεξεργάζονται και παράγουν αντίστοιχα σήματα εξόδου. Ανάλογα με 
τις διασυνδέσεις τους οι νευρώνες διακρίνονται σε νευρώνες εισόδου, εξόδου και σε 
υπολογιστικούς ή αλλιώς κρυμμένους νευρώνες (Εικόνα 3.4). Συγκεκριμένα, οι 
νευρώνες εισόδου και εξόδου, συνδέονται με τους υπολογιστικούς νευρώνες και 
παίζουν τον ρόλο του μεσολαβητή του νευρωνικού δικτύου με το περιβάλλον του. 
 
 
Εικόνα 3.4: Η δομή ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου νευρώνων. 
 Οι υπολογιστικοί νευρώνες πολλαπλασιάζουν κάθε είσοδο που δέχονται με μία 
ξεχωριστή μεταβλητή που ονομάζεται συναπτικό βάρος και είναι μοναδική για κάθε 
νευρώνα και στην συνέχεια υπολογίζουν το άθροισμα όλων αυτών των γινομένων. Η 
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ποσότητα αυτή στην συνέχεια γίνεται όρισμα της συνάρτησης ενεργοποίησης, την 
οποία υπολογίζει κάθε κόμβος και τροφοδοτεί με την τιμή  τις εξόδους του. 
 
 Η έξοδος  𝑦𝑘 του k νευρώνα του δικτύου δίνεται από την εξίσωση: 




όπου η 𝑥𝑘𝑖 είναι η i-οστή είσοδος του k νευρώνα, 𝑤𝑘𝑖 το i-οστό συναπτικό βάρος του k 
νευρώνα και φ(.) η συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρωνικού δικτύου. Ιδιαίτερη 
σημασία παρουσιάζει  το 𝑤𝑘0, το οποίο ονομάζεται πόλωση (bias), η τιμή της εισόδους 
ισούται πάντα με την μονάδα και αν το άθροισμα  των υπόλοιπων εισόδων του νευρώνα 
είναι μεγαλύτερο από την τιμή αυτή, τότε πυροδοτείται η ενεργοποίηση του νευρώνα 
[13] ( Εικόνα 3.5). 
 
 




3.2 Μαρκοβιανά Μοντέλα 
3.2.1 Αλυσίδες Markov 
 Οι αλυσίδες Markov (Markov chains) είναι στοχαστικές διαδικασίες χωρίς την 
δυνατότητα της μνήμης που έχουν ένα πεπερασμένο αριθμό καταστάσεων. Μια 
διαδικασία είναι ένα σύστημα του οποίου η κατάσταση παριστάνεται από μια ένα 
σύνολο δεδομένων. Μια στοχαστική διαδικασία είναι μια οικογένεια τυχαίων μεταβλητών 
{X(t) : t ∈ Τ}, όπου t είναι μία παράμετρος που παίρνει τιμές σε ένα κατάλληλα ορισμένο 
σύνολο T. Με την έννοια «χωρίς μνήμη» αναφερόμαστε στο γεγονός ότι η κατάσταση 
του συστήματος σε οποιαδήποτε χρονική στιγμή t κι αν βρίσκεται εξαρτάται μόνο από 
την κατάσταση του συστήματος την αμέσως προηγούμενη στιγμή t-1. Ακόμα θεωρούμε 
ότι οι αλυσίδες Markov λειτουργούν σε διακριτές χρονικές στιγμές. 
 Οι αλυσίδες Markov μπορούν να αναπαρασταθούν ως ένα κατευθυνόμενο 
γράφημα, στο οποίο κάθε κόμβος αντιστοιχεί σε μια από τις πιθανές καταστάσεις που 
ανήκουν σε ένα σύνολο καταστάσεων γνωστό ως  S = {1, 2, . . . , n}. Σε κάθε χρονικό 
βήμα, το μοντέλο έχει μια κατάσταση από το σύνολο S και στην συνέχεια μεταβαίνει σε 
άλλη, με μια ενέργεια που ονομάζεται transition. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, οι 
αλυσίδες Markov είναι στοχαστικές διαδικασίες, συνεπώς δεδομένης της κατάστασης 
του μοντέλου , οι πιθανές μεταβάσεις ακολουθούν μια ορισμένη κατανομή πιθανότητας. 
Συγκεκριμένα, κάθε μετάβαση Pij  αντιστοιχεί σε μια από τις άκρες του γραφήματος με το 
οποίο αναπαρίστανται και ορίζεται ως η πιθανότητα μιας πιθανής μετάβασης από την 
κατάσταση i στην κατάσταση j. Μετάβαση μπορεί να θεωρηθεί ότι έχουμε ακόμα και αν 
παραμείνει στην ίδια κατάσταση. Από την στιγμή που οι μεταβάσεις αντιπροσωπεύουν 








 Οι πιθανότητες των μεταβάσεων συλλέγονται στον πίνακα μεταβάσεων P, ο 
οποίος είναι ένας πίνακας μεγέθους n x n και αποθηκεύει την τιμή κάθε πιθανότητας 𝑃𝑖𝑗 
στην αντίστοιχη θέση του. Ακόμα, οι αλυσίδες Markov περιλαμβάνουν μια αρχική 
κατανομή της κατάστασης, που δείχνει την κατάσταση του συστήματος την χρονική 
στιγμή t=1, και υποδεικνύεται με το διάνυσμα πιθανοτήτων p(X1). Έτσι, με αυτόν τον 
τρόπο οι αλυσίδες  Markov μπορούν να αναπαρασταθούν πλήρως από τις ποσότητες 
{S, P, p(X1)}. Για παράδειγμα, δοσμένης της αρχικής κατάστασης Χ1  και του πίνακα 
μεταβάσεων P, είναι δυνατό να υπολογιστεί μια κατανομή καταστάσεων την αμέσως 
επόμενη χρονική στιγμή t=2 από το γινόμενο Χ1P, αλλά και καταστάσεις οποιασδήποτε 
χρονικής στιγμής t=k από το γινόμενο Χ1Pk. Σύμφωνα με τα παραπάνω, οδηγούμαστε 
στον εξής τύπο: 
P(Xt+1 = x | Xt = xt) = P(Xt+1 = x | X0 = x0, X1 = x1, . . . , Xt = xt) 
 
 Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα αλυσίδων Markov με σύνολο καταστάσεων       
S = {1, 2, 3} και τις πιθανότητες κάθε μετάβασης αναγραμμένες φαίνεται στο  παρακάτω 
γράφημα (Εικόνα 3.6):  
 
 





Στο παραπάνω παράδειγμα ο πίνακας μεταβάσεων συμπληρώνεται ακολούθως: 
 






Έτσι λοιπόν, για μια αρχική κατάσταση χ1 = (0.5, 0.5, 0) στην επόμενη χρονική στιγμή    
t =1 υπολογίζουμε χ1P = (0.125, 0.125, 0.75) και συνεχίζουμε αναλόγως για κάθε 
χρονική στιγμή t. 
 
 Οι αλυσίδες Markov είναι μια ειδική περίπτωση των διαδικασιών Markov, έτσι 
ονομάζονται διαδικασίες με το χαρακτηριστικό να μην έχουν μνήμη, που έχουν 
επιπλέων περιορισμούς όσων αφορά τον πεπερασμένο χώρο καταστάσεων τους και τα 
διακριτά χρονικά διαστήματα τους [15]. Οι αλυσίδες Markov είναι ένα πολύ χρήσιμο 
εργαλείο μοντελοποίησης και βρίσκουν εφαρμογές σε προβλήματα όπως ταξινόμησης 
και αναζήτησης, ωστόσο παρουσιάζει σημαντικά προβλήματα που η κατάσταση του 
μοντέλου δεν είναι εφικτό να αναπαρασταθεί από αυτές και για αυτόν τον λόγο 
αναπτύχθηκε ένα ισχυρότερο μοντέλο αυτό των   κρυπτομαρκοβιανών μοντέλων.  
3.2.2 Κρυπτομαρκοβιανά Μοντέλα 
 Ένα κρυπτομαρκοβιανό  μοντέλο (hidden Markov model-HMM) είναι μια 
ξεχωριστή περίπτωση μιας μαρκοβιανής διαδικασίας στην οποία η λειτουργία του 
συστήματος αποτελεί ένα μαύρο κουτί για τον παρατηρητή δηλαδή είναι κρυμμένη. 
Υπάρχει διαφάνεια μόνο στις τιμές εξόδου οι οποίες προκύπτουν όμως από διαδικασίες 
μη φανερές. Παρόλα αυτά όπως και με τις αλυσίδες Markov η διαδικασία μπορεί να 
αναπαρασταθεί από ένα κατευθυνόμενο γράφημα, όπου κάθε κόμβος αντιστοιχεί σε μια 
κατάσταση από ένα ορισμένο σύνολο S και όπου κάθε άκρο αντιστοιχεί σε μια 
μετάβαση. Ακόμα υπάρχει μια μεταβλητή  Χt η οποία παίρνει τιμές  από το S, με το t να 
υποδηλώνει την τιμή  της X την χρονική στιγμή t. Ωστόσο, η συγκεκριμένη μεταβλητή 
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είναι κρυμμένη στον παρατηρητή, αντίθετα με μια τυχαία μεταβλητή Y, η οποία 
αποθηκεύει τις τιμές των εξόδων του HMM, με την Yt  να υποδηλώνει την τιμή την 
μεταβλητής Υ την χρονική στιγμή t. Η συνάρτηση f(Xt), από την οποία προκύπτει και η 
τιμή της Υ μπορεί να έχει οποιαδήποτε μορφή και πολυπλοκότητα. Παρακάτω, ένα 




Εικόνα 3.7: Κομμάτι από γράφημα HMM. Στην πάνω σειρά οι καταστάσεις του μοντέλου 
κάθε στιγμή με τις αντίστοιχες εξόδους τους στην κάτω σειρά. 
 
Στην παραπάνω εικόνα, οι καταστάσεις χt-1,χt,χt+1,… παράγονται από μια αλυσίδα 
Markov, αλλά ο παρατηρητής έχει την δυνατότητα να παρακολουθεί μόνο τις τιμές        
yt-1,yt,yt+1,… . Ακόμα αν είναι γνωστές οι καταστάσεις X1,X2,X3,…,Xt  τότε ισχύει: 
 
P(Yt = yt | Xt = xt) = P(Yt = yt | (X1 = x1, X2 = x2, . . . , Xt = xt) 
 
Τα κρυπτομαρκοβιανά μοντέλα χρησιμοποιούνται σε μια τεράστια πληθώρα εφαρμογών 
πρόβλεψης και αναγνώρισης, ωστόσο παρά την ισχύ τους παρουσιάζουν αδυναμίες 
στην επίλυση μερικών προβλημάτων. Για αυτό τον λόγο, αναπτύχθηκαν τα παραγοντικά 
κρυπτομαρκοβιανά μοντέλα, τα οποία  είναι συνδυασμός πολλών HMM [16]. 
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3.2.3 Παραγοντικά Κρυπτομαρκοβιανά Μοντέλα  
 Τα HMM παρόλο που είναι πολύ χρήσιμα για την επίλυση μεγάλης ποικιλίας 
προβλημάτων υστερεί σε θέμα χωρητικότητας. Χαρακτηριστικό παράδειγμα είναι οι 
εφαρμογές αναγνώρισης φορτίου οικιακών συσκευών, όπου το πλήθος των συσκευών 
ενός νοικοκυριού θα ήταν αδύνατων να αναπαρασταθεί. Την λύση σε τέτοιου είδους 
προβλήματα δίνουν  τα παραγοντικά κρυπτομαρκοβιανά μοντέλα (Factorial hidden 
Markov models-FHMMs) τα οποία είναι μια γενική μορφή των HMM και διαθέτουν 
περισσότερες από μια μεταβλητές για την κωδικοποίηση των καταστάσεων των 
ζητούμενων ποσοτήτων. Συγκεκριμένα, ενώ το HMM έχει μόνο μια μεταβλητή X, τα 
FHMM παρέχουν k διαφορετικές μεταβλητές  Χ(0), Χ(1), … Χ(k) που αντιπροσωπεύουν 
καταστάσεις. Εύκολα βγαίνει το συμπέρασμα, ότι ένα FHMM με k μοντέλα και n 
καταστάσεις ισοδυναμεί με nk καταστάσεις.  
 Ένα  FHMM μπορεί να αναπαρασταθεί από έναν συνδυασμό k HMM που 
εξελίσσονται ταυτόχρονα και ανεξάρτητα από την πάροδο του χρόνου, με την 
μεταβλητή X(i), να αναπαριστά στην κατάσταση του i-στού μοντέλου (Εικόνα 3.8). 
Έπειτα, σε κάθε χρονικό βήμα υπάρχει μια αλληλουχία μεταβλητών για κάθε HMM στο 
FHMM: Χ0(0), Χ1(1), … Χk(k) για κάθε χρονική στιγμή t. Κάθε ξεχωριστό ΗΜΜ στο μοντέλο 
έχει τον δικό του αριθμό καταστάσεων ni, τις δικές του συναρτήσεις fj(i), με το I να 
αναφέρεται στο       i-στο HMM και το j στην j-οστή κατάσταση. Επιπλέον, κάθε HMM 
στο παραγοντικό μοντέλο διαθέτει την δικιά του έξοδο, η οποία όμως δεν είναι ορατή 
στον παρατηρητή. Η ορατή έξοδο την χρονική στιγμή t, η Yt, είναι ένας συνδυασμός των 
εξόδων των HMM του μοντέλου, Χt(0), Χt(1), … Χt(k) [17]. Ένα γενικευμένο παράδειγμα 





Εικόνα 3.8:  Αναπαράσταση ενός FHMM. Οι τρείς πρώτες σειρές αντιστοιχούν στις τρείς 
ανεξάρτητες αλυσίδες Markov. 
 




3.3 Αλγόριθμοι Αποσύνθεσης 
3.3.1 DDSC 
Ο αλγόριθμος διακριτής αποσύνθεσης αραιής κωδικοποίησης (Discriminative 
Disaggregation Sparse Coding-DDSC) πρωτοπαρουσιάστηκε  από τους Kolter, Batra 
kai Ng το 2010. Πρόκειται για έναν αλγόριθμο βασισμένο στην τεχνική της αραιής 
κωδικοποίησης, η οποία είναι μια μέθοδος μη-επιτηρούμενης μάθησης που 
εκπαιδεύεται από μικρό όγκο δεδομένων, δηλαδή δουλεύει με δεδομένα τα οποία έχουν 
προκύψει από δειγματοληψία χαμηλής  συχνότητας. Ο DDSC είναι αλγόριθμος 
σχεδιασμένος να για περιβάλλοντα με χαμηλές συχνότητες επομένως θα ήταν δύσκολο 
να συγκριθεί με άλλους αλγορίθμους, παρόλα αυτά αποτελεί μια εναλλακτική λύση όταν 
τα δεδομένα συλλέγονται από ωριαίες μετρήσεις.   
 Aραιή κωδικοποίηση έχουμε όταν ενός δεδομένου διανύσματος x, προσπαθούμε 
να το εκφράσουμε ως άθροισμα k βάσεων θ: 
 




όπου το αi  είναι ο i-στός συντελεστής της βάσης θi. Εδώ βλέπουμε ομοιότητες με την 
μέθοδο  Principal Component Analysis (PCA), η οποία χρησιμοποιείται για την μείωση 
ενός μεγάλου συνόλου μεταβλητών σε ένα μικρότερο το οποίο όμως περιέχει τις 
περισσότερες πληροφορίες του πρώτου. Ουσιαστικά, μετατρέπει τα δεδομένα σε ένα  
νέο σύστημα με συντεταγμένες με τέτοιον τρόπο ώστε  οι βάσεις αυτού του συστήματος 
(principal components) να είναι ευθυγραμμισμένες με τις κατευθύνσεις στις οποίες το 
σύνολο των δεδομένων παρουσιάζει μεγαλύτερη μεταβλητότητα  (Εικόνα 3.10). 
Συνεπώς θα μπορούσαμε  να πούμε ότι η πρώτη βάση (principal components) 
αναπαριστά το υψηλότερο ποσοστό των δεδομένων, η δεύτερη  αναπαριστά το δεύτερο 
υψηλότερο κλπ. Στην περίπτωση που οι αρχικές βάσεις αναπαριστούν επαρκώς 
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δηλαδή ένα μεγάλο ποσοστό των δεδομένων, οι υπόλοιπες μπορούν να αγνοηθούν 
χωρίς να έχουν επίδραση στην αναπαράσταση της εισόδου. Η διαφορά του PCA με την 
αραιή κωδικοποίηση είναι η εξής: αν ο PCA μπορεί να αναπαραστήσει ένα διάνυσμα 
διάστασης n με k βάσεις, με n > k, η αραιή κωδικοποίηση προσπαθεί να το 
αναπαραστήσει  με k > n. Ωστόσο, η εκμάθηση με υπερβολικά πολλές βάσεις οδηγεί 
στο πρόβλημα ότι το σύνολο των συντελεστών α1,α2,…,αk  δεν προσδιορίζεται πλέον 
μοναδικά από την είσοδο και τις βάσεις. Προκειμένου να λυθεί αυτό η μέθοδος της 
αραιής κωδικοποίησης εφαρμόζει ένα κριτήριο με το οποίο οι συντελεστές που απέχουν 
αρκετά από το μηδέν διαχειρίζονται διαφορετικά. Το πρόβλημα της αραιής 
κωδικοποίησης  ενός συνόλου m διανυσμάτων ορίζεται πλήρως ως: 
 
όπου  το χ(j) είναι το j-στο  διάνυσμα στο σύνολο, α(j) είναι το διάνυσμα των συντελεστών 
το οποίο αναπαριστά το j-στο διάνυσμα στο σύνολο, θi  είναι η i-στη βάση και αi(j) είναι ο 
i-στος συντελεστής ο οποίος χρησιμοποιείται για την αναπαράσταση του j διανύσματος. 
S (α) είναι μια συνάρτηση η οποία επιστρέφει ένα κόστος βασισμένο στην σπανιότητα 
του α και λ είναι μια παράμετρος η οποία χρησιμοποιείται για να μεταβάλλει τον βαθμό 
στον εφαρμόζεται το κριτήριο. Εδώ έχουμε να κάνουμε με πρόβλημα βελτιστοποίησης 
το οποίο χρειάζεται να βελτιστοποιείται ταυτόχρονα σε δύο διαστάσεις. Η μία αναζητεί 
τον κατάλληλο συντελεστή για κάθε διάνυσμα του συνόλου της εισόδου και η άλλη 






Εικόνα 3.10: Μετατροπή συνόλου δεδομένων με την μέθοδο PCA. 
 
 Η DDSC είναι μια μέθοδος μηχανικής μάθησης υπο-επίβλεψη. Ας θεωρήσουμε 
ως m τον αριθμό τω σπιτιών, T τον αριθμό των σημείων από όπου παίρνουμε δεδομένα 
για κάθε σπίτι που προέρχονται από δειγματοληψία χαμηλής συχνότητας και τον αριθμό 
των διαφορετικών κλάσεων συσκευών που θέλουμε να αποσυνθέσουμε. Η είσοδος του 
DDSC είναι ένας πίνακας Τ x m με δεδομένα ενέργειας, όπου κάθε στήλη περιέχει τα 
δεδομένα ενέργειας για κάθε σπίτι. Η είσοδος ακόμα περιέχει τα Χ1,Χ2,…Χκ, τα οποία 
είναι επίσης  T x m πίνακες που αναπαριστούν τα ξεχωριστά σήματα για κάθε κλάση 
συσκευής. Ο DDSC εφαρμόζει την αραιή κωδικοποίηση σε όλους του πίνακες Xi  με 
στόχο την προσέγγιση της Xι = BiAi  όπου το Bi  είναι οι βάσεις και  Ai  οι συντελεστές. 
Όταν τα παραπάνω μαθευτούν για κάθε κλάση, η αποσύνθεση ενός σήματος X γίνεται 
ζήτημα προβλήματος βελτιστοποίησης: 
 
όπου το Αpq είναι το στοιχείο στην p σειρά και στην q στήλη του Α. Έπειτα τα τα 





Όπου το Χι είναι το σήμα το οποίο αντιστοιχεί στην i των συσκευών. Ο αλγόριθμος 




Η αναγνώριση φορτίου μέσω μη παρεμβατικής τεχνικής μπορεί να θεωρηθεί ως 
ένα πρόβλημα συνδυαστικής βελτιστοποίησης (Combinatorial Optimization-CO) που 
περιγράφεται ως εξής: 




όπου Pagg είναι η οικιακή συνολική ενέργεια, N ο αριθμός των συσκευών, I το διάνυσμα 
που περιέχει δυαδική πληροφορία σχετικά με την λειτουργία των συσκευών (τιμή 1 αν η 
συσκευή είναι σε λειτουργία, διαφορετικά τιμή 0) και P το διάνυσμα που περιέχει τις 
τιμές της καταναλισκόμενης ενέργειας κάθε συσκευής όταν αυτές είναι σε λειτουργία. Η 
προσέγγιση αυτή προτάθηκε από τον Hart ο οποίος ισχυρίστηκε ότι πρόκειται για ένα 
NP (nondeterministic polynomial)-πρόβλημα, πρόβλημα του οποίου την λύση μπορούμε 
να μαντέψουμε και να επαληθεύσουμε σε πολυωνυμικό χρόνο χωρίς να 
ακολουθήσουμε κάποιον συγκεκριμένο κανόνα για να προβούμε στην εικασία. 
Παράλληλα, ο Hart το έθεσε και ως ένα πρόβλημα σταθμισμένου συνόλου και ανέφερε 
ότι ο αριθμός των συνδυασμών των συσκευών σε κατάσταση λειτουργίας κλιμακώνεται 
εκθετικά με τον αριθμό των συσκευών. Ωστόσο, παρά την υπολογιστική δυσκολία του, η 
βέλτιστη λύση μπορεί να βρεθεί μέσα σε δευτερόλεπτα για έναν ρεαλιστικό αριθμό 
συσκευών. 
Στο σημείο αυτό ας δούμε μια προσπάθεια διερεύνησης της απόδοσης της παραπάνω 
τεχνικής χρησιμοποιώντας προσομοιωμένα δεδομένα. Τα δεδομένα δημιουργήθηκαν 
έπειτα από επιτήρηση και καταγραφής της καταναλισκόμενης ενέργειας 30 συσκευών, 
με ρεαλιστικές απαιτήσεις ισχύος και χρήσης, σε διάστημα 24 ωρών. Η  πραγματική 
συνολική καταναλισκόμενη ενέργεια του νοικοκυριού υπολογίστηκε αθροίζοντας την 
ενέργεια κάθε συσκευής την δεδομένη χρονική στιγμή. Ωστόσο, πρόκειται για ένα 
εξειδικευμένο παράδειγμα καθώς γίνεται χωρίς την παρουσία θορύβου τόσο σε επίπεδο 
συσκευών όσο και νοικοκυριών. 
Σύμφωνα με τα αποτελέσματα, καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι η απόδοση αυτής της 
τεχνικής μειώνεται καθώς ο αριθμός των συσκευών του νοικοκυριού αυξάνεται. 
Αναλυτικότερα, στο παρακάτω γράφημα (Εικόνα 3.11), φαίνεται ακρίβεια της τεχνικής 




Εικόνα 3.11: Η μέθοδος βελτιστοποίησης εφαρμόστηκε σε διαστήματα 1 ώρας έως 24 
ώρες δεδομένων και η ακρίβεια υπολογίστηκε ως το μέσο κλάσμα των σωστών 
ταξινομήσεων. 
Γίνεται εύκολα αντιληπτό ότι αυτή η τεχνική είναι πολύ αποτελεσματική για μικρό 
σύνολο συσκευών (Ν<10) ενώ όσο αυξάνει ο αριθμός των συσκευών, μειώνεται 
δραστικά η ακρίβειά της και  σταθεροποιείται σε μια τιμή μεταξύ του 0.5 και 0.6. Μια 
καλή ιδέα λοιπόν, δεδομένης της ικανοποιητικής ακρίβειας της μεθόδους αυτής σε λίγες 
συσκευές, θα ήταν η επιλογή των πιο ενεργοβόρων συσκευών προς επιτήρηση. 
 Για την διερεύνηση της ακρίβειας και πως αυτή επηρεάζεται από την παρουσία 
θορύβου στα δεδομένα, προστέθηκε θόρυβος Gauss στις τιμές ανάγνωσης ισχύος της 
προκαθορισμένης μορφής: 
 
όπου Ν η γκαουσιανή κατανομή, χ το προκαθορισμένο επίπεδο συνολικού θορύβου, 
Pagg το πραγματικό προκαθορισμένο επίπεδο συνολικού θορύβου και c το επίπεδο 
θορύβου. 
Στο παρακάτω γράφημα (Εικόνα 3.12) καταγράφεται η ευαισθησία (TPR) και η 




Εικόνα 3.12: Αμέσως μετά την εισαγωγή κάποιο θορύβου, το TPR  πέφτει σε περίπου 
0.7. Συνεπώς η προσέγγιση αυτή δεν είναι αποδοτική για ακόμη και μικρά επίπεδα 
θορύβου στις μετρήσεις συνολικής ισχύος. 
 
 Με στόχο την μεγαλύτερη ακρίβεια της παραπάνω προσέγγισης μπορούν να 
γίνουν δυο επεκτάσεις. Πρώτα μπορούμε να τροποποιήσουμε την υπόθεση ότι μια 
συσκευή μπορεί να έχει μια κατάσταση κατά την οποία καταναλώνει ρεύμα και να 
υποθέσουμε ότι μπορεί να λειτουργεί σε μια από Κ καταστάσεις, με κάθε μια από αυτές 





Επομένως ο βέλτιστος συνδυασμός των συσκευών θα δίνεται από την ελαχιστοποίηση 




Ακόμα θα μπορούσε να αλλάξει η υπόθεση ότι οι καταστάσεις της συσκευής είναι 
ανεξάρτητες μεταξύ τους, πράγμα το οποίο θα μας επέτρεπε να λάβουμε επιπλέον 
πληροφορίες αλλά με κόστος την αύξηση της πολυπλοκότητας του προβλήματος. [19] 
3.3.3 ΗΜΜ 
Σε αυτήν την ενότητα θα αναλύσουμε πως με την βοήθεια των μαρκοβιανών 
μοντέλων μπορούμε να αναπαραστήσουμε πολλαπλές συσκευές. Όπως είδαμε σε 
προηγούμενο κεφάλαιο, ο συνδυασμός αλυσίδων Markov οι οποίες αναπαριστούν 
καταστάσεις των συσκευών και μια μεταβλητή που θα αντιπροσωπεύει την μετρούμενη 
ισχύ της μπορούν να μοντελοποιηθούν σαν ένα κρυπτομαρκοβιανό μοντέλο: 
 
 
Ένα τέτοιο μοντέλο θα περιέχει μια μονή αλυσίδα μεταβλητών, κάθε μια από τις οποίες 
θα αποκτούν τόσες διακριτές τιμές όσες και ο αριθμός των συνδυασμών των 
καταστάσεων κάθε συσκευής. Για παράδειγμα, ένα παραγοντικό κρυπτομαρκοβιανό 
μοντέλο (FHMM) με τρείς αλυσίδες των δύο, τριών και τεσσάρων καταστάσεων 
αντίστοιχα, θα ισοδυναμεί με ένα απλό κρυπτομαρκοβιανό μοντέλο (HMM) με μια 




Τώρα ας διακρίνουμε τις παραμέτρους που περιγράφουν το FHMM: θέτουμε pi την 
πιθανότητα κατάστασης μιας συσκευής στο πρώτο χρονικό διάστημα, A τον πίνακα 
πιθανότητας αλλαγής κατάστασης και phi την πιθανότητα πυκνότητας (probability 
density) της i κρυφής μεταβλητής. Θεωρώντας ότι έχουμε στην διάθεσή μας δεδομένα 
για κάθε συσκευή, οι παράμετροι του μοντέλου μπορούν να μαθευτούν με την χρήση 
του αλγορίθμου Expectation-Maximisation, που είναι ένας αλγόριθμος για την εκτίμηση 
της μέγιστης πιθανότητας σε μοντέλα με κρυφές μεταβλητές. Έπειτα ακολουθεί ο 
συνδυασμός των παραμέτρων των μοντέλων κάθε συσκευής  με αποτέλεσμα ένα 
σύνολο παραμέτρων που περιγράφουν ένα συνδυαστικό κρυπτομαρκοβιανό μοντέλο. 
Οι τελικές παράμετροι υπολογίζονται ως εξής: pi το αποτέλεσμα του συνδυασμού κάθε 
ξεχωριστής αρχικής πιθανότητας, Α το αποτέλεσμα του συνδυασμού των πιθανοτήτων 
αλλαγής κατάστασης και phi το άθροισμα κάθε συνδυασμού των αρχικών phi. Επόμενο 
βήμα είναι η εύρεση της πιο πιθανής αλυσίδας των κρυφών μεταβλητών του μοντέλου. 
Εδώ το πρόβλημα ανάγεται σε πρόβλημα δυναμικού προγραμματισμού όπου 
καλούμαστε να βρούμε την πιθανότερη ακολουθία καταστάσεων και την λύση έρχεται 
να δώσει ο αλγόριθμος Viterbi [20]. Μια σύντομη περιγραφή του συγκεκριμένου 
αλγορίθμου είναι η εξής: δεδομένης μιας ακολουθίας παρατηρούμενων συμβόλων y1,… 
yτ T στοιχείων με καταστάσεις στο πεπερασμένο σύνολο S, πι η αρχική πιθανότητα της 
κατάστασης i και αi,j οι πιθανότητες μετάβασης από την κατάσταση i στην κατάσταση j. 
Η πιθανότερη ακολουθία x1,x2,…,xτ από την οποία προέκυψαν οι παρατηρήσεις 




όπου Vt,k είναι η πιθανότητα της πιο πιθανής ακολουθίας καταστάσεων για τις πρώτες t 
παρατηρήσεις που καταλήγει στην κατάσταση k. Ωστόσο, οι σχέσεις αυτές δεν δίνουν 
την πιθανότερη ακολουθία καταστάσεων, αλλά αυτό γίνεται σε ένα δεύτερο βήμα όπου 
ο αλγόριθμος υπολογίζει το μονοπάτι προς τα πίσω [21]: 
 
3.3.4 MLE 
Η εκτίμηση μέγιστης πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood Estimation-ΜLE) είναι 
μια μέθοδος που καθορίζει τιμές των παραμέτρων ενός μοντέλου. Οι τιμές των 
παραμέτρων βρίσκονται έτσι ώστε να μεγιστοποιούν την πιθανότητα ότι η διαδικασία 
που περιγράφεται από το μοντέλο παρήγαγε τα δεδομένα που πράγματι 
παρατηρήθηκαν. Στην δικιά μας περίπτωση, ο αλγόριθμος αποσυνθέτει μια μοναδική 
συσκευή με βάση τα χαρακτηριστικά της και χρησιμοποιεί τη μέγιστη πιθανότητα όλων 
των χαρακτηριστικών. 
Υπάρχουν τρία χαρακτηριστικά υπό εξέταση: η λειτουργία ON, η λειτουργία OFF και η 
διάρκεια μεταξύ αυτών των δύο. Τα προαναφερθέντα χαρακτηριστικά στην συνέχεια 
διαμορφώνονται με τεχνικές όπως Gaussian, Gaussian Mixtures ή Poisson. Για κάθε 
ζεύγος γεγονότων που ανιχνεύεται, ο αλγόριθμος θα εξάγει αυτά τα τρία χαρακτηριστικά 
και θα αξιολογήσει την μέγιστη πιθανότητα για το συγκεκριμένο ζεύγος γεγονότων να 







ΔΕΔΟΜΕΝΑ & ΕΡΓΑΛΕΙΑ 
4.1 Σύνολα Δεδομένων 
Για την εκτέλεση πειραμάτων με σκοπό την αξιολόγηση των παραπάνω αλγορίθμων 
απαραίτητη κρίνεται η εύρεση κατάλληλων δεδομένων. Τα δεδομένα αυτά θα 
αποτελέσουν την πηγή για την μάθηση των αλγορίθμων αλλά και για την αξιολόγησης 
της αποτελεσματικότητας του συστήματος της μη παρεμβατικής παρακολούθησης 
φορτίου. Το περιεχόμενο των δεδομένων περιγράφει την κατάσταση και τις λειτουργίες 
των ηλεκτρικών συσκευών και συλλέγονται από πραγματικά νοικοκυριά που 
λειτουργούν ανεπηρέαστα μέσω ειδικών μετρητών στα σημεία τροφοδοσίας των 
συσκευών. Οι συγκεκριμένοι μετρητές καταγράφουν μεγέθη όπως είναι η ένταση του 
ρεύματος και η ισχύς της συσκευής αλλά υπάρχει και μετρητής που είναι υπεύθυνος για 
την καταγραφή της συνολικής καταναλισκόμενης ενέργειας του σπιτιού που από το 
σήμα της θα γίνει και η αποσύνθεσή της σε επιμέρους ενέργειες. Τα δεδομένα 
δειγματολειπτούνται με συγκεκριμένη συχνότητα και σχηματίζονται χρονοσειρές και οι 
χρονοσειρές όλων των συσκευών αποτελούν το σύνολο των δεδομένων. Ωστόσο, 
θεωρείται σημαντικό να συγκρίνουμε και να κρίνουμε τους αλγορίθμους αποσύνθεσης 
σε σύνολα δεδομένων που συλλέχτηκαν από διαφορετικά νοικοκυριά διαφορετικών 
χωρών ώστε να υπάρχει μια ποικιλομορφία στον περιεχόμενό τους λόγω της αλλαγής 
στο προφίλ χρήσης των συσκευών.  Τέτοια σύνολα δεδομένων διατίθενται ελεύθερα ή 
τουλάχιστον τα περισσότερα για την εκτέλεση πειραμάτων και μερικά από αυτά θα 
περιγράψουμε παρακάτω καθώς είναι απαραίτητο να κατανοηθούν τα χαρακτηριστικά 
τους. 
 4.1.1 REDD 
Από τα πρώτα σύνολα δεδομένων που αναπτύχθηκαν είναι αυτό που ονομάζεται 
Σύνολο Δεδομένων Αναφοράς Ενεργειακής Κατανομής - Reference Energy 
Disaggregation Data Set (REDD). Δημοσιεύθηκε το 2011 από τους ς J. Zico Kolter 
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Matthew και J. Johnson του MIT. Τα δεδομένα αυτά πάρθηκαν από την καταγραφή έξι 
διαφορετικών οικιών στις Η.Π.Α που κάθε μια από αυτές είχε από 10 μέχρι 20 σημεία 
μέτρησης. Το χρονικό διάστημα των μετρήσεων ήταν μερική μήνες, με περίοδο τριών 
δευτερολέπτων και δίνουν πληροφορίες συσκευών που συναντάει κανείς σε ένα 
νοικοκυριό. Για κάθε κατοικία, υπάρχει καταγεγραμμένο το ηλεκτρικό σήμα  της οικιακής 
χρήσης σε υψηλή συχνότητα (15kHz), 2 έως 24 επιμέρους κυκλώματα, κάθε ένα 
συνοδευόμενο από μια ετικέτα που περιγράφει την κατηγορία της συσκευής ή πολλών 
συσκευών που ομαδοποιούνται σε ένα κύκλωμα. Ένα στιγμιότυπο αυτού του τύπου 
δεδομένων παρουσιάζεται παρακάτω (εικόνα 4.1). Το REDD αντιπροσωπεύει  ένα από 
τα μεγαλύτερα σύνολα που είναι ελεύθερα διαθέσιμα  για αποσύνθεση ενέργειας με 
πραγματικά φορτία [22]. 
 
Εικόνα 4.1: Παράδειγμα κατανάλωσης ενέργειας κατά την διάρκεια ενός 24ρου  για μια 
από τις οικίες του REDD. 
4.1.2 UK-DALE 
 Την χρονιά του 2015 οι J. Kelly και W. Knottenbelt δημοσίευσαν το σύνολο 
δεδομένων του UK-DALE το οποίο παρουσιάζει αρκετές ομοιότητες με αυτό του REDD 
αλλά διαθέτει πολύ μεγαλύτερες χρονοσειρές. Είναι ένα σύνολο δεδομένων ανοικτής 
πρόσβασης από την Μ.Βρετανία που έχει καταγραμμένη την κατανάλωση ηλεκτρικής 
ενέργειας σε επίπεδο συσκευής με ρυθμό δειγματοληψίας 16 kHz για ολόκληρο το σπίτι 
και 1/6 Hz για μεμονωμένες συσκευές. Αναφερόμαστε στο πρώτο σύνολο δεδομένων 
ανοικτής πρόσβασης στο Ηνωμένο Βασίλειο με αυτή την ανάλυση. Διαθέτει καταγραφές 
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από πέντε νοικοκυριά, ένα από τα οποία καταγράφηκε για έναν ολόκληρο χρόνο που 
είναι και η μεγαλύτερη διάρκεια που γνωρίζουμε για οποιαδήποτε σύνολο δεδομένων 
ενεργειακού περιεχομένου σε αυτό το ρυθμό δειγματοληψίας [23]. 
4.1.3 BLUED 
 Το ΒLUED (Building-Level fully-labeled dataset for Electricity Disaggregation) 
αποτελείται από μετρήσεις τάσης και ρεύματος για την κατοικία μιας οικογένειας στις 
Ηνωμένες Πολιτείες, δειγματοληψίας 12 kHz για μια ολόκληρη εβδομάδα. Πρόκειται για 
ένα σύνολο δεδομένων με ετικέτες για την λειτουργία συγκεκριμένων συσκευών που 
περιγράφει την χρήση ηλεκτρικού ρεύματος μιας οικίας για μια εβδομάδα. Περιέχει 
πληροφορία για τις μεταβιβάσεις των καταστάσεων των συσκευών και των 
δραστηριοτήτων τους (Εικόνα 4.2). Αυτό το σύνολο δεδομένων μπορεί να αξιοποιηθεί 
όχι μόνο από πειράματα για την αξιολόγηση της αξιοπιστίας συστημάτων μη 
παρεμβατικής παρακολούθησης φορτίου αλλά και από εφαρμογές ασφάλειας 
διαχείρισης ενέργειας, διάγνωσης σφαλμάτων και ανίχνευσης ανωμαλιών [24]. 
 
Εικόνα 4.2: Πάνω: Ιστορικό του αριθμού των συμβάντων για κάθε μια συσκευή. Κάτω: 
Μέση κατανάλωση ενέργειας για κάθε μια συσκευή. 
4.1.4 ECO  
 Σε αυτό το σύνολο, το οποίο συγκεντρώθηκε από ερευνητές του ETH της 
Ζυρίχης, περιέχει πληροφορία για την κατανάλωση ενέργειας έξι κατοικιών, ρυθμού 
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δειγματοληψίας 1 Hz διαστήματος οκτώ μηνών. Πρόκειται για ένα πρωτοποριακό 
σύνολο δεδομένων επειδή περιέχει όγκο δεδομένων με αρκετά λεπτομερείς μετρήσεις 
καταναλισκόμενης ενέργειας ακόμα και πληροφορίες για το ποιες ώρες υπήρχαν ένοικοι 
στις κατοικίες. Οι συσκευές οι οποίες επιτηρούνταν σε κάθε κατοικία καταγράφονται 
παρακάτω (εικόνα 4.3) [25]. 
 
 
Εικόνα 4.3 Οι κατοικίες και οι συσκευές από όπου πάρθηκαν οι μετρήσεις του ECO. 
4.1.5 Pecan Street 
 To 2018 η εταιρία Pecan Street κυκλοφόρησε ένα πρωτοποριακό σύνολο 
δεδομένων που περιέχει δεδομένα κατανάλωσης ηλεκτρικού ρεύματος, τα οποία 
συλλέχθηκαν μέσω του εθελοντικού οικιακού ερευνητικού δικτύου (Εικόνα 4.4). Το 
πακέτο δεδομένων της χωρίζεται σε ένα σύνολο δεδομένων οικίας που καταγράφηκαν 
με ρυθμό δεκαπέντε λεπτών και ένα σύνολο δεδομένων ρυθμού ενός λεπτού 10 έως 
100 νοικοκυριών  στο Ώστιν χρονικής διάρκειας 365 ημερών και αφορά το επίπεδο 




Εικόνα 4.4: Παράδειγμα δεδομένων του πακέτου  της Pecan Street αναπαριστάμενο σε 
διάγραμμα. 
4.1.6 iAWE 
 To iAWE (Indian Dataset for Ambient Water and Energy) είναι ένα σύνολο δεδομένων 
σχετικό με την κατανάλωση νερού και ηλεκτρικής ενέργειας ενός σπιτιού στο Νέο Δελχί 
της Ινδίας. Η επιτήρηση της κατανάλωσης έγινε για 73 ημέρες και η περίοδος 
δειγματοληψίας είναι ένα λεπτό.  
4.1.7 NILM Datasets 
 Η παραγωγή συνόλων δεδομένων που μετρήθηκαν από πραγματικές κατοικίες 
μπορεί να είναι χρονοβόρα, δαπανηρή και δυνητικά ακατάλληλη για συλλογή. Οι 
ερευνητές για αυτό το λόγο έχουν προχωρήσει  στο να δημοσιοποιούν τα σύνολα 
δεδομένων τους, επιτρέποντας σε άλλους ερευνητές να συγκρίνουν τις προσεγγίσεις 
τους με κοινά κριτήρια αναφοράς. Σήμερα είναι διαθέσιμα τα ακόλουθα σύνολα 















4.2.1 Λόγοι για NILMTK 
Τα τελευταία χρόνια το πεδίο της παρακολούθησης φορτίου μέσω μια παρεμβατικών 
τεχνικών έχει επεκταθεί ραγδαία λόγο του μεγάλου ενδιαφέροντος που παρουσιάζουν 
πολλοί οργανισμοί (Εικόνα 4.6). Ωστόσο, η σύγκριση και η αξιολόγηση αυτών των 
τεχνικών είναι σχεδόν αδύνατη λόγο του μεγάλου και ποικίλου όγκου δεδομένων που 
χρησιμοποιούνται. Κάθε σύνολο δεδομένων που έχει δημοσιευθεί χρησιμοποιεί 
διαφορετική μορφή και η εισαγωγή δεδομένων από διαφορετικά σύνολα απαιτεί μεγάλη 
τεχνική προσπάθεια. Αυτό μειώνει την ικανότητα να μετρείται η γενικευσιμότητα των 
αλγορίθμων. Ακόμα, η αδυναμία σύγκρισής των αλγορίθμων επιμερισμού οφείλεται και 
στο γεγονός ότι κάθε αλγόριθμος που παρουσιάζεται κατά καιρούς χρησιμοποιεί 
διαφορετικές μετρικές και διαφορετικές εισόδους. Έτσι, μπροστά σε αυτήν την 
πρόκληση αναπτύχθηκε από ομάδα ερευνητών το NILMTK (Non-intrusive Load 
Monitoring Toolkit), μια εργαλειοθήκη ανοιχτού κώδικα, σχεδιασμένη ειδικά για την 
αξιολόγηση αλγορίθμων αποσύνθεσης ενέργειας για ερευνητικούς σκοπούς. 
Συγκεκριμένα, παρέχει στον χρήστη εργαλεία μετατροπής συνόλου δεδομένων, 
συλλογή αλγορίθμων επιμερισμού και μετρικές ακρίβειας. 
 




4.2.2 Επισκόπηση του NILMTK 
 Το NILMTK είναι γραμμένο στην γλώσσα προγραμματισμού Python με επίπεδη 
μορφή αρχείων (μια επίπεδη βάση δεδομένων αρχείων αποθηκεύει τα δεδομένα σε 
μορφή απλού κειμένου) εισόδου και εξόδου, εκτός από τις δυαδικές μορφές υψηλής 
απόδοσης, εξασφαλίζοντας την απαραίτητη συμβατότητα με υπάρχοντες αλγορίθμους 
γραμμένους σε οποιαδήποτε γλώσσα και σχεδιασμένους για οποιαδήποτε πλατφόρμα. 
Το αρχείο NILMTK περιέχει κλάσεις και μεθόδους με της οποίες επιτυγχάνονται οι 
λειτουργίες του. Τα στάδια από τα οποία περνάνε και επεξεργάζονται τα δεδομένα για 
να καταλήξουν στην αξιολόγηση του αλγορίθμου με τον υπολογισμό των μετρικών 
ακρίβειας φαίνονται στην Εικόνα 4.7. Αρχικά, η διαδικασία ξεκινάει με τα σετ δεδομένων 
να μετατρέπονται στην πρότυπη μορφή δεδομένων του NILMTK η οποία βασίζεται στο 
πρότυπο HDF5. Η ιεράρχηση των δεδομένων ενός αρχείου τέτοιου προτύπου φαίνεται 
παρακάτω: 
 
 Στην συνέχεια ο χρήστης καλεί συναρτήσεις που έχουν να κάνουν με στατιστικά 
στοιχεία του συνόλου δεδομένων για τον εντοπισμό ζητημάτων ή για μα εξάγει 
στατιστική πληροφορία. Έπειτα, η εργαλειοθήκη διαθέτει συναρτήσεις που αφορούν 
λειτουργίες προεπεξεργασίας όπως είναι ο καθαρισμός ατελειών ή η νέα δειγματοληψία 
δεδομένων από τα ήδη υπάρχοντα με μικρότερη συχνότητα προκειμένου να μειωθεί ο 
όγκος των δεδομένων για την κύρια επεξεργασία. Ακόμα είναι κοινή πρακτική η 
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κανονικοποίηση των δεδομένων πριν την διαδικασία της εκπαίδευσης. Τα σύνολα 
δεδομένων που συλλέγονται από διαφορετικές χώρες, παρουσιάζουν διακυμάνσεις 
τάσης που ποικίλουν σημαντικά. Τέτοιες διακυμάνσεις μπορούν να επηρεάσουν 
σημαντικά τα πειράματα. Έτσι το NILMTK παρέχει συναρτήσεις κανονικοποίησης με 




 Το NILMTK παρέχει έναν αριθμό υλοποιημένων αλγορίθμων που μπορούν να 
εκπαιδεύονται σε πραγματικά επιμερισμένα δεδομένα και στην συνέχεια να οδηγήσουν 
στην αποσύνθεση ολόκληρου του συνόλου των δεδομένων. Τέλος,  ένα σύνολο 
συναρτήσεων αξιολόγησης δίνει την δυνατότητα στο να μετρηθεί η απόδοση και η 
αποτελεσματικότητα της αποσύνθεσης. Οι περιγραφές αυτών των μετρικών ακρίβειας 
δίνονται παρακάτω: 
 Error in total energy assigned: Η διαφορά μεταξύ της συνολικής προβλεπόμενης 
ενέργειας και της πραγματικής ενέργειας που καταναλώνεται από την συσκευή n 
σε ολόκληρο το σύνολο δεδομένων. 
 
 Fraction of total energy assigned correctly: Η διαφορά μεταξύ του κλάσματος της 
προβλεπόμενης ενέργειας που καταναλώνεται από κάθε συσκευή και του 
κλάσματος πραγματικής της ενέργειας που καταναλώνεται από κάθε συσκευή 




 Normalised error in assigned power: Το άθροισμα των διαφορών μεταξύ της 
προβλεπόμενης ενέργειας και της πραγματικής ενέργειας μιας συσκευής n για 
κάθε χρονική στιγμή t, κανονικοποιημένο με την συνολική κατανάλωση της 
συσκευής. 
 
 RMS error in assigned power: Η τετραγωνική ρίζα του μέσου σφάλματος μεταξύ 
της της προβλεπόμενης ισχύς και της πραγματικής ισχύς της συσκευής n για 




Εικόνα 4.7: Η διαδικασία του NILMTK 
 
Ένα από τα πλεονεκτήματα του NILMTK είναι ότι μπορεί να διαχειριστεί πολύ μεγάλο 
όγκο δεδομένων. Αυτό γίνεται με την φόρτωση από τον δίσκο σε κομμάτια (chunks) έτσι 
ώστε κάθε κομμάτι να χωρέσει στην μνήμη (Εικόνα 4.8). Η επεξεργασία εκτός πυρήνα 
επιτρέπει  στο NILMTK να χειρίζεται σύνολα δεδομένων που είναι πολύ μεγάλα για να 
χωρέσουν στην μνήμη του συστήματος και επιτρέπει επίσης στον περιορισμό της 




Εικόνα 4.8: Η φόρτωση ενός συνόλου δεδομένων από το δίσκο και 
στη συνέχεια διοχετεύεται αυτό το κομμάτι μέσω ενός αγωγού επεξεργασίας. 
Παρακάτω παρατίθεται μια αναπαράσταση της ροής διεργασιών του NILMTK με την 
χρήση κώδικα (Εικόνα 4.9). 
 
Εικόνα 4.9 Η ροή διεργασιών του NILMTK μέσω ενός παραδείγματος απλού κώδικα. 
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4.2.3 Κλάσεις  
 Ο σχεδιασμός του NILMTK μπορεί να θεωρηθεί ότι χωρίζεται σε στρώματα 
αφαίρεσης όπου το κάτω επίπεδο είναι πιο κοντά στο υλικό και το ανώτερο στρώμα 
παρέχει το υψηλότερο επίπεδο αφαίρεσης προκειμένου να παρέχεται μια κατάλληλη 
διεπαφή για τους χρήστες.  Ένα UML διάγραμμα (διάγραμμα βασισμένο στην UML-
Unified Modeling Language) με σκοπό την οπτική αναπαράσταση του συστήματος μαζί 
με τους κύριους παράγοντες, τους ρόλους, τις ενέργειες τα αντικείμενα και τις κλάσεις 
δίνεται παρακάτω (Εικόνα 4.10): 
 
 
Εικόνα 4.10:  UML διάγραμμα για το NILMTK. 
 
Ο αντικειμενοστραφής προγραμματισμός συνδέεται άμεσα με τα αντικείμενα και 
κατά συνέπεια με τις κλάσεις. Μια κλάση δεν είναι τίποτα άλλο παρά ένας ορισμός. Αυτό 
που ορίζει είναι το ποιες ιδιότητες (attributes) και ποιες μεθόδους (methods) θα έχει ένα 
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αντικείμενο. Σε αυτή την ενότητα θα γίνει περιγραφή των βασικών κλάσεων του 
NILMTK. 
 
 Κλάση DataStore 
Η κλάση DataStore ορίζει τη διεπαφή για την φόρτωση και την εγγραφή δεδομένων 
και βρίσκεται στο κατώτερο επίπεδο αφαίρεσης του NILMTK. Φορτώνει ένα μόνο 
κομμάτι δεδομένων την φορά και επιστρέφει έναν πίνακα δύο διαστάσεων μέσα 
στην μνήμη. Η DataStore δεν έχει καμία γνώση σχετικά με το τι σημαίνουν τα 
δεδομένα. Κάθε στήλη θα μπορούσε να αντιπροσωπεύει την τάση, το ρεύμα κτλ. 
Επίσης, η DataStore έχει υλοποιημένες δυο υποκλάσεις: την HDFDataStore και την  
CSVDataStore για δεδομένα τύπου HDFD και CSVD αντίστοιχα. Για να 
ελαχιστοποιηθεί η χρήση της μνήμης, μπορεί να χρησιμοποιηθεί η υποκλάση 
DataStore.load() με την οποία μπορούν να οριστούν ακριβώς ποιες στήλες πρέπει 
να φορτωθούν και μπορεί να δοθεί μια λίστα από TimeFrames για φόρτωση από το 
δίσκο. 
 Κλάσεις TimeFrame και TimeFrimeGroup 
Ένα αντικείμενο TimeFrame αντιπροσωπεύει μια χρονική περίοδο με αυθαίρετη 
ημερομηνία έναρξης και μια αυθαίρετη ημερομηνία λήξης. Περιέχει μεθόδους για τον 
χειρισμό χρονικών περιόδων. Η κλάση TimeFrameGroup υπάρχει για την 
αποθήκευση πολλαπλών αντικειμένων TimeFrame. Περιέχει μεθόδους, όπως για 
παράδειγμα για την εύρεση της διασταύρωσης δύο αντικειμένων TimeFrameGroup. 
 Υπερκλάση Electric, κλάσεις ElecMeter και MeterGroup 
Η κλάση Electric βρίσκεται στο αμέσως πιο πάνω επίπεδο της κλάσης DataStore 
και έχει δύο υποκλάσεις: την ElecMeter και την MeterGroup. Η κλάση Electric 
παρέχει μεθόδους όπως η plot_power_histogram() η οποία μπορεί να 
χρησιμοποιηθεί για να δημιουργήσει ιστογράμματα. Η κλάση  ElecMeter μπορεί 
αντιπροσωπεύει έναν ενιαίο μετρητή ηλεκτρικής ενέργειας ενώ η κλάση MeterGroup 
πολλούς μετρητές ηλεκτρικής ενέργειας. Η MeterGroup περιέχει ένα σύνολο 
μεθόδων για την επιλογή ElecMeters. Για παράδειγμα, το MeterGroup.select_top_k 
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(k=5) θα επιστρέψει ένα νέο MeterGroup που περιέχει μόνο τις πέντε πρώτες 
ElecMeters, ανάλογα με την κατανάλωση ενέργειας επιτρέποντας την δημιουργία 
γραφικών παραστάσεων (Εικόνα 4.11). Ένας άλλος τρόπος για να επιλέξουμε από 
ένα MeterGroup είναι να κάνουμε αναζήτηση με τον τύπο της συσκευήςπου είναι 
συνδεδεμένος στον μετρητή. Για παράδειγμα, η metergroup[‘βραστήρας’] θα 
επιλέξει το ElecMeter που συνδέεται με τον βραστήρα. 
Οι ElecMeters μπορούν να έχουν ένα σημαντικό όγκο μεταδεδομένων που 
σχετίζονται με αυτές. 
 
Εικόνα 4.11: Οι πρώτες πέντε συσκευές σχετικά με την ενέργεια που καταναλώνουν 
που χρησιμοποιούνται σε ένα σπίτι για ορισμένα σύνολα δεδομένων. 
 Κλάση Appliance 
Το NILMTK διακρίνει μεταξύ συσκευών και μετρητών ηλεκτρικής ενέργειας. Η κλάση 
Appliance αντιπροσωπεύει μια μοναδική ηλεκτρική συσκευή, όπως για παράδειγμα 
έναν βραστήρα και η συσκευή μπορεί να έχει λεπτομερή μεταδεδομένα που 
σχετίζονται με αυτή. Αυτά τα μεταδεδομένα μπορούν να προέρχονται  από το ίδιο το 
σύνολο δεδομένων (όπως η μάρκα και το μοντέλο της συκευής) ή μπορεί να 
προέρχονται από το κεντρική αποθήκη μεταδεδομένων του NILM. 
 Κλάσεις Building και DataSet 
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Η κλάση Building αντιπροσωπεύει  ένα φυσικό κτίριο όπως ένα σπίτι. Κάθε 
αντικείμενο κτιρίου έχει ένα χαρακτηριστικό elec που είναι ένα αντικείμενο 
MeterGroup που αντιπροσωπεύει όλα τα ElecMeters σε αυτό το κτήριο. Κάθε 
αντικείμενο Building έχει επίσης ένα χαρακτηριστικό μεταδεδομένων που είναι ένα 
λεξικό Python που έχει καταγεγραμμένα μεταδεδομένα σχετικά με το κτήριο. Ένα 
αντικείμενο DataSet περιέχει όλα τα κτήρια σε ένα ενιαίο σύνολο δεδομένων και 
παρέχει μερικές μεθόδους για υπολογισμούς στατιστικών στοιχείων για ολόκληρο το 
σύνολο δεδομένων όπως την plot_good_sections η οποία μπορεί να 
χρησιμοποιηθεί για δημιουργία γραφικών παραστάσεων. Ακόμα παρέχεται η 
δυνατότητα για υπολογισμό στατιστικών ενός εύρους του συνόλου. Η 
DataSet.set_window() επιτρέπει τον ορισμό ενός TimeFrame κατά το οποίο θα 
πραγματοποιηθούν όλοι οι επόμενοι υπολογισμοί. 
 Ύπερκλάση Disaggregator 
Αυτή η κλάση παρέχει μια κοινή διεπαφή για την εκπαίδευση και τον έλεγχο των 
αλγορίθμων διαχωρισμού. Υπάρχουν τέσσερις υλοποιήσεις αλγορίθμων στο 
NILMTK υπο την μορφή κλάσεων: CombinatorialOptimisation, FHMM, Hart85 και 
Μaximum Likelihood Estimation αποτελούν υποκλάσεις της Disaggregator και 
πρέπει να εφαρμόσουν όλες τις απαιτούμενες μεθόδους. Οι αλγόριθμοι λειτουργούν 
με κομμάτια δεδομένων (για οικονομία πόρων μνήμης) μέσω των μεθόδων 
train_on_chunk και disaggregate_chunk. Οι αλγόριθμοι κατακερματισμού πρέπει να 
μάθουν ένα μοντέλο για το πώς οι συσκευές καταναλώνουν ενέργεια, από τα 
υπάρχοντα δεδομένα. Γενικά απαιτούν δεδομένα σε επίπεδο συσκευής είτε από το 
κτίριο στο οποίο θα γίνει η αποσύνθεση (μάθηση ύπο επίβλεψη) είτε από 
διαφορετικά κτίρια (μη επιτηρούμενη μάθηση). Η μέθοδος train() είναι η μέθοδος 
που καλείται για την εκπαίδευση του συστήματος και αναμένει ένα αντικείμενο 
MeterGroup (μετρητής κατανάλωσης) που θα περαστεί ως παράμετρος και που 
περιέχει μια λίστα αντικειμένων ElecMeter (μετρητής της συσκευής). Φορτώνει ένα 
μέρος του συνόλου των δεδομένων (chunk) και το μεταφέρει στην μέθοδο 
train_on_chunk. Η train_on_chunk καλείται ώστε τα δεδομένα τα δεδομένα των 
μετρητών κατανάλωσης και συσκευής να είναι παράλληλα, δηλαδή τα κομμάτια των 
χρονοσειρών τους να αναφέρονται στα ίδια χρονικά διαστήματα. Οι μέθοδοι 
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export_model και import_model είναι υπεύθυνες για την εξαγωγή από τον δίσκο και 
την φόρτωση ενός εκπαιδευμένου μοντέλου σε ένα αρχείο μορφής h5. Έτσι 
αποθηκεύεται το μοντέλο για μελλοντική χρήση ενώ διαφορετικά θα χανόταν. 
 Κλάση Metrics 
Πρόκειται για την κλάση που έρχεται τελευταία σε κάθε πείραμα αποσύνθεσης και 
























Σε αυτό το κεφάλαιο  θα προχωρήσουμε στην εκτέλεση περαμάτων 
αποσύνθεσης ενέργειας με την βοήθεια της εργαλειοθήκης NILMtk και των όσων 
αναφέρθηκαν παραπάνω. Πριν περάσουμε στην πράξη, θα ήταν σωστό να αναφέρουμε 
ότι για την εγκατάσταση και την χρήση του NILMtk, χρησιμοποιήθηκε το λογισμικό 
Anaconda (Εικόνα 4.12) σε περιβάλλον Windows 10, το οποίο παρέχει τα περισσότερα 
από τα απαιτούμενα πακέτα σε γλώσσα Python 3.6+ για την εκτέλεση πειραμάτων. Το 
Anaconda είναι μια πλατφόρμα ανοιχτού κώδικα, κατάλληλη για επεξεργασία 
δεδομένων και μηχανική μάθηση. Είναι ένα εργαλείο με το οποίο ο χρήστης μπορεί να 
κατεβάσει γρήγορα πακέτα σχετικά με την επιστήμη των δεδομένων, να αναπτύξει και 
να τρέξει αλγόριθμους μηχανικής μάθησης, να αναλύσει δεδομένα και να 
αναπαραστήσει τα αποτελέσματα. Κατόπιν της εγκατάστασης του παραπάνω 
λογισμικού, δημιουργήθηκε ένα περιβάλλον με ονομασία nilmtk-env στο οποίο 
εγκαταστάθηκαν τα πακέτα του NILMtk. Η ανάπτυξη και η χρήση κώδικα έγινε στο 









Κάθε πείραμα αλγορίθμου μηχανικής μάθησης ξεκινάει με εκπαίδευση του 
μοντέλου με κατάλληλα δεδομένα στην κατάλληλη μορφή. Το NILMtk όπως έχουμε 
αναφέρει σε προηγούμενο κεφάλαιο, χρησιμοποιεί έναν τύπο δεδομένων βασισμένο 
στο πρότυπο HDF5 και ένα αρχείο τέτοιου τύπου αποθηκεύει δεδομένα μετρήσεων  
ενέργειας και μεταδεδομένα. Συνεπώς το πρώτο βήμα όταν χρησιμοποιούμε την 
εργαλειοθήκη NILMtk είναι η μετατροπή του συνόλου δεδομένων που έχουμε 
προμηθευτεί σε μορφή HDF5. Σε αυτό το πείραμα χρησιμοποιήθηκε το σύνολο 




Στη συνέχεια το νέο αρχείο δεδομένων ορίσθηκε ως το αρχείο εισόδου του NILMTK και 










Με τις παρακάτω εντολές βλέπουμε  ποιες μετρήσεις έχουν παρθεί για μια 
συγκεκριμένη συσκευή και τις παρουσιάζουμε σε έναν πίνακα: 
 
 
Κάθε σύνολο μετρήσεων περιέχει ποικίλες μετρήσεις ενέργειας. Το ΝILMtk μας παρέχει 
την δυνατότητα να συλλέξουμε, να τις χωρίσουμε σε διάφορα υποσύνολα και να τις 
ταξινομήσουμε με βάση κάποια κριτήρια όπως για παράδειγμα το είδος της συσκευής ή 
η κατανάλωση ενέργειας. 
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Παραδείγματος χάρη, με τις παρακάτω εντολές δημιουργούμε ένα υποσύνολο που 
περιέχει μόνο τις μετρήσεις οι οποίες είχαν ισχύ μεγαλύτερη από 20kWh. 
  
Ακόμα το NILMtk παρέχει εργαλεία δημιουργίας γραφικών παραστάσεων. Με τις 
παρακάτω συναρτήσεις γίνεται αναπαράσταση της συνολικής ενέργειας που 
καταναλώνει κάθε συσκευή σε σχέση με τις υπόλοιπες αλλά και η γραφική παράσταση 








Ακόμα μπορούμε να θέσουμε ένα ορισμένο χρονικό διάστημα και να αναπαραστήσουμε 





Περνάμε τώρα στο κομμάτι της εκπαίδευσης του μοντέλου, του επιμερισμμό της 
ενέργειας και της αξιολόγησης των αποτελεσμάτων. Μετά την εισαγωγή των 
απαραίτητων κλάσεων προχωράμε στην διαίρεση του συνόλου σε ένα σετ που θα 






Επιλέγουμε την πρώτη κατοικία και στην συνέχεια τις πρώτες πέντε ηλεκτρικές 




Έπειτα με την βοήθεια μιας συνάρτησης αποσύνθεσης προχωράμε στην μάθηση και 
τον επιμερισμό της συνολικής ενέργειας στις παραπάνω πέντε συσκευές με τους 













Επίσης οι γραφικές παραστάσεις των αποτελεσμάτων για μια συσκευή και η σύγκριση 
με τις πραγματικές μετρήσεις της: 
 
Τελικά, περνάμε στον υπολογισμό μετρικών ακρίβειας και συγκεκριμένα τον 
υπολογισμό της τιμής RMSE (Root Mean Square Error) που είναι ένας τρόπος 










 Σε αυτήν την ενότητα θα εκτελέσουμε ένα πείραμα επιμερισμού ενέργειας με την 
χρήση του αλγορίθμου του Hart και θα χρησιμοποιήσουμε το σύνολο δεδομένων Redd.  
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6.1 Δυσκολίες  
 Η εργαλειοθήκη NILMtk αναπτύχθηκε με σκοπό την διευκόλυνση της εκτέλεσης 
πειραμάτων επιμερισμού ενέργειας και την αξιολόγηση και σύγκριση των 
αποτελεσμάτων. Ωστόσο, η υλοποίηση του δεν έχει ακόμα ολοκληρωθεί καθώς 
βρίσκεται σε ερευνητικό στάδιο και πολλές συναρτήσεις του δεν λειτουργούν. Η 
λειτουργία του είναι αρκετά περίπλοκη για έναν αρχάριο στον χώρο αυτό και οι 
διαθέσιμες πηγές από όπου μπορεί να αντλήσει κάποιος πληροφορία σχετικά με την 
χρήση του είναι λιγοστές. Επίσης χρειάζεται βαθύτερες γνώσεις προγραμματισμού 
αφού απαιτείται επεξεργασία του κώδικα σε αρκετά σημεία.  
6.2 Συμπεράσματα 
 Για την αξιολόγηση και την σύγκριση των αλγορίθμων CO και FHMM 
χρησιμοποιήθηκαν τα σύνολα δεδομένων REDD και iΑWΕ. Οι αλγόριθμοι και στα δυο 
σύνολα δεδομένων παρουσίασαν σημαντικές αποκλίσεις στις προβλέψεις τους γεγονός 
που υποδεικνύει την αναγκαιότητα για την βελτίωσή τους. Η σύγκρισή τους δεν οδηγεί 
σε σαφή συμπεράσματα καθώς για ορισμένες συσκευές παρουσιάζουν παρόμοιες 
αποκλίσεις ενώ για άλλες μεγαλύτερες. Αξίζει να αναφερθεί η ακρίβεια της πρόβλεψης 
για την δεύτερη συσκευή κλιματιστικού (air conditioner) στο σύνολο δεδομένων iAWE ή 
οποία είναι αρκετά χειρότερη από αυτή του πρώτου κλιματιστικού. Αυτό οφείλεται στο 
γεγονός ότι το δεύτερο κλιματιστικό είχε επιλεχθεί να λειτουργεί σε μια μη σταθερή 
κατάσταση λειτουργίας, πράγμα που ανάγκαζε την αντλία θερμότητάς (που έχει την 
μεγαλύτερη κατανάλωση) του να διακόπτει συχνά την λειτουργία της σε αντίθεση με το 
πρώτο κλιματιστικό που δούλευε συνεχόμενα σε σταθερή κατάσταση. Από την άλλη 
πλευρά ο αλγόριθμος του Hart πρόβλεψε με αρκετή ακρίβεια  την κατανάλωση της 
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